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Kurzbeschreibung

Kurzbeschreibung

Im Rahmen des gesetzlich angeordneten Planfeststellungsprozesses haben Betroffene sowie Trager 6f-
fentlicher Belange die Moglichkeit, Einwendungen zu erheben und Stellungnahmen abzugeben. Dabei
fallen groRe Mengen strukturell heterogener Daten in Textform an, deren fristgerechte Bearbeitung einen
ressourcenintensiven Prozess beziiglich Personal, Zeit und Kosten darstellt. Im Rahmen der vorliegenden
Studie wurde untersucht, inwieweit der Prozess des Einwendungsmanagements durch kiinstliche Intelli-
genz (KI)-basierte Verfahren fir die maschinelle Textverarbeitung (MTV) in Teilbereichen automatisiert
werden kann. Ziel ist es, die Mitarbeitenden zu entlasten und die Effizienz zu steigern. Fiir diesen Zweck
wurden in der Studie grundsatzlich geeignete MTV-Verfahren recherchiert und Lésungsansatze entwi-
ckelt. Fir die Losungsansdtze wurden unter Verwendung eines konkreten Beispieldatensatzes Experi-
mente durchgefiihrt. Dabei erfolgte inhaltlich eine Fokussierung auf vier konkret vom Auftraggeber vor-
gegebene Aufgaben. Die Ergebnisse der Untersuchung lassen sich wie folgt zusammenfassen:

=  bis zu 85 % der argumentativen Segmente kénnen automatisch korrekt gekennzeichnet werden

= Vorschlige zur Klassifizierung von Einwendungen hinsichtlich eines vorgegebenen Themenkata-
logs lassen sich mit hoher Genauigkeit von z. T. mehr als 80 % ableiten

= Musterschreiben und dhnliche Argumente lassen sich mit etablierten Automatismen effizient
identifizieren

»  Plausibilitatspriifungen auf der Basis textueller Ubereinstimmung liefern belastbare Indikatoren
fur potenzielle Unstimmigkeiten in Gegeniiberstellungen

Darlber hinaus wurde ein Demonstrator entwickelt, mit dem im Sinne eines Proof-of-Concept (PoC) dar-
gelegt wird, in welcher Form sich die Segmenterkennung und die Klassifizierung nach Themen in den
Fachprozess integrieren lassen. So kdnnen in der entwickelten Web-Anwendung vorgegebene Testdoku-
mente oder frei editierbare Texte unter Verwendung der im Rahmen der Studie vortrainierten KI-Modelle
analysiert und die Ergebnisse der Analyse angezeigt und nachbearbeitet werden.

Insgesamt zeigen die Studienergebnisse, dass KI-basierte Lernverfahren geeignet sind, um wesentliche
Aufgaben im Prozess des Einwendungsmanagements in Teilen zu automatisieren. Dabei ist eine Umset-
zung auf Grundlage von Open-Source-Bausteinen und ohne Abhdngigkeiten von externen Diensten oder
Cloud-Anwendungen problemlos méglich, so dass auch Anforderungen hinsichtlich Datenschutz und Da-
tensouveranitat erfiillt werden. Die Teilautomatisierung liefert Vorschlige, die den Mitarbeitenden in der
Anwendung zur Validierung prasentiert werden und somit zu einer deutlichen Entlastung beitragen. Die
Entscheidungshoheit verbleibt dabei stets bei den Mitarbeitenden, wodurch Transparenz und Nachvoll-
ziehbarkeit gewahrt bleiben. Die erreichbaren Genauigkeiten sind ausreichend hoch, um MTV-Verfahren
bereits heute als integralen Baustein in dem ganzheitlichen Prozess des Einwendungsmanagements um-
zusetzen. Somit kann die Studie als Entscheidungsgrundlage fiir Umsetzungsentscheidungen herangezo-
gen werden. Folgende Handlungsempfehlungen zur Uberfiihrung in die Praxis lassen sich ableiten:

= Verwendung eines einheitlichen Themenkatalogs und Sammlung von Trainingsdaten bei der ak-
tuellen (manuellen) Bearbeitung, um eine ausreichend groRe Datenbasis fiir das initiale Training
der KI-Modelle und die spatere Umsetzung zu haben

= Umsetzung einer intuitiv bedienbaren Benutzerschnittstelle, die eine schnelle Erfassung der Vor-
schlagsgiite erméglicht und komfortable Funktionen zur manuellen Validierung bereitstellt

= Nutzung der Informationen aus der manuellen Validierung der automatisch generierten Vor-
schldge als EingangsgroRen fiir die fortlaufende Verbesserung der KI-Modelle

=  Beriicksichtigung von KI-Modellen bereits bei der initialen Konzeption von Prozessen und un-
terstiitzenden Systemen und entsprechende Einbettung in die IT- und Prozesslandschaft

= friihzeitige und proaktive Begleitung der Einfiihrung im Sinne eines Change-Managements, um
etwaige Vorbehalte gegeniiber KI friihzeitig entkraften und Akzeptanz gewinnen zu kénnen.






Einleitung

1 Einleitung

Das Eisenbahn-Bundesamt (EBA) ist die zustdndige Planfeststellungsbehérde fir Eisenbahnen des Bun-
des. Ein Bestandteil des Planfeststellungsprozesses ist die Erhebung von Einwendungen durch Betroffene
sowie die Abgabe von Stellungnahmen durch Trager 6ffentlicher Belange, die Teile von eingehenden
Schreiben in unterschiedlicher Form (Brief, Handschrift, E-Mail) sind.? Dabei fallen strukturell heterogene
Datenmengen in Textform an, deren Bearbeitung einen ressourcenintensiven Prozess beziiglich Personal,
Zeit und Kosten darstellt.

Der Arbeitsumfang durch Planfeststellungsprozesse wird perspektivisch noch umfangreicher, da das EBA
seit Dezember 2020 zusétzlich auch fiir die Anhérungen in den Planfeststellungsverfahren zustandig ist,
fur die bisher die Landesbehdrden zustiandig waren. D. h., dass zusatzlich zu Einwendungen auch die Ob-
jekte ,Erwiderungen® zu betrachten sind, die als Antwort auf Einwendungen von den Vorhabentriagern
erstellt und seitens des EBA zu validieren und zuzuordnen sind. Beide Textobjekte werden durch ,Gegen-
Uberstellungen® (Synopsen) zueinander in Beziehung gesetzt, um sicher zu stellen, dass alle Einwendun-
gen vollstandig und einheitlich beantwortet werden.

Perspektivisch ist es daher von enormem Vorteil, den ganzheitlichen Textdaten-bezogenen Prozess (im
Folgenden im Sinne der vorliegenden Studie als “Einwendungsmanagement” bezeichnet) von der Verwal-
tung Uber die Analyse und Bewertung bis zur Ergebniskommunikation und die zugrundeliegenden Ar-
beitsschritte erheblich konsistenter und effizienter zu gestalten, indem der Prozess durch eine zu entwi-
ckelnde Software unterstitzt wird. Hierbei ist aufgrund der speziellen Gestalt der Datenstruktur zunéchst
nicht klar, inwieweit etablierte Methoden der maschinellen Textverarbeitung (im Folgenden als MTV-
Verfahren bezeichnet) geeignet sind, manuelle Prozesse hinreichend zuverldssig zu automatisieren.

Im Rahmen der vorliegenden Studie soll eine wissenschaftlich fundierte Grundlage fiir eine praxistaugli-
che Automatisierung des Fachprozesses ,Einwendungsmanagement“ unter Nutzung von KI erarbeitet
werden. Dabei wird der Fokus auf die Kernelemente des Prozesses und spezifische Aufgaben gelegt, bei
denen die Automatisierung nach initialer Einschatzung Mitarbeitende entlasten und die Effizienz erhéhen
kann.

Vorhabentrager ma Erwiderung g

Einwendungen

Betroffene

Stellungnahmen

Einwendungs- Erwiderungs-

FBA analyse

analyse

Abbildung 1: Fachprozess ,,Einwendungsmanagement” - vereinfachte Darstellung

1 Im Sinne der sprachlichen Vereinfachung werden Einwendungen und Stellungnahmen im Folgenden unter dem Be-
griff ,Einwendungen® subsummiert. Nur dort, wo explizit auf Unterschiede in der Verarbeitung eingegangen wird,
erfolgt eine sprachliche Differenzierung.



Projektvorgehen

2 Projektvorgehen

Das Vorgehen im Rahmen der vorliegenden Studie orientiert sich am ,,Cross Industry Standard Process
for Data Mining® (CRISP-DM) Industriestandard, der sich fiir datenzentrische Projekte bewahrt hat2. Da-
bei erfolgte die Bearbeitung grundsitzlich in drei Schritten (Arbeitspaketen, kurz AP):

= AP 1: Datenaufbereitung und -annotation
= AP 2: Bewertung geeigneter MTV-Verfahren
= AP 3: Anwendung und Potentialabschadtzung

Abbildung 2 verdeutlicht, wie sich die Vorgehensschritte (Arbeitspakete) in die Phasen des CRISP-DM
Vorgehensmodells einordnen. Die Inhalte der einzelnen Arbeitspakete sind nachfolgend zusammenge-
fasst.

Abbildung 2: Vorgehensmodell in Anlehnung an CRISP-DM

2 Sjehe z. B.: A Systematic Literature Review on Applying CRISP-DM Process Model, Abrufdatum 07.01.2022,
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1877050921002416
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Projektvorgehen

2.1 AP 1 - Datenaufbereitung und -annotation

Ziel des ersten Arbeitspakets ist es, fiir die nachfolgenden Arbeitspakete einen harmonisierten Datensatz
zur Verfligung zu stellen. Fiir diesen Zweck wurden die folgenden drei Phasen des CRISP-DM Vorgehens-
modells durchlaufen:

= Business Understanding®: Initial galt es, ein Verstiandnis fiir den fachlichen Prozess zu schaffen
und davon ausgehend, die in der Studie zu betrachtenden Aufgaben zu definieren und die rele-
vanten Dokumenten- und Datentypen zu identifizieren. Zur Scharfung des Verstandnisses wurde
zu Projektbeginn ein Arbeitstreffen mit Vertretern der Fachabteilung des EBA durchgefiihrt. Im
Ergebnis liegt eine Definition der im Rahmen der Studie zu betrachtenden Aufgaben vor (apitel
3).

= ,Data Understanding®: In der zweiten Phase wurden die vorliegenden Daten (Beispieldatensatz,
siehe Kapitel 4) systematisch untersucht und ein gemeinsames Datenverstandnis erarbeitet. Dies
erfolgte auf Basis der Ergebnisse des ,,Business Understandings®, dessen Ergebnisse in weiteren
Arbeitstreffen validiert und punktuell nachgescharft wurden. Ausgehend von dem Datenver-
standnis wurde ein harmonisiertes Datenformat (logisches Datenmodell) und dessen Abbildung
in einem physischen Datenmodell entworfen.

= ,Data Preparation®: In der dritten Phase erfolgte das methodische Uberfiihren der Daten in das
harmonisierte Format in Form eines ETL-Prozesses (Extract, Transform und Load). Fiir Details
zur Datenaufbereitung siehe Kapitel 5.

2.2 AP 2 - Bewertung geeigneter MTV-Verfahren

Das zweite Arbeitspaket fokussiert sich in Bezug auf das CRISP-DM Vorgehensmodell auf das Modelling.
Ziel des zweiten Arbeitspakets ist es, ausgehend von der Analyse der Datengrundlage geeignete MTV-
Verfahren fiir die Automatisierung der zu betrachtenden Aufgaben zu identifizieren. Fir den Zweck wur-
den grundsatzlich fiir die Bewaltigung der Aufgaben in Betracht kommende Verfahren analysiert und sys-
tematisch hinsichtlich ihrer Eignung bewertet (siehe Kapitel 6).

2.3 AP 3 - Anwendung und Potentialabschitzung

Das dritte Arbeitspaket umfasst die Realisierung des fiir die verfiigbaren Daten und das avisierte Anwen-
dungsszenario bestgeeigneten MTV-Verfahrens in Form eines PoC sowie dessen Evaluierung (Phase des
CRISP-DM Vorgehensmodells). Die Ergebnisse dieses Arbeitspakets sind in Kapitel 7 zusammengefasst.
Ziel ist es, die Gute und Performanz des Verfahrens und der Umsetzung zu untersuchen sowie belastbare
Erkenntnisse hinsichtlich des Potentials fiir eine spatere Umsetzung im Einwendungsmanagement zu er-
langen.

Im anschlieRenden Ausblick (Kapitel 8) werden Vorschlage fiir das weitere Vorgehen zur Umsetzung eines
mit maschinellen Lernverfahren unterstiitzten Einwendungsmanagements im EBA dargestellt und Opti-
onen zur Weiterentwicklung unter Einbeziehung weiterer fachlicher Aufgaben aufgezeigt, um einem spa-
teren Praxiseinsatz noch besser gerecht zu werden.

11



Betrachtete Aufgaben im Kontext des Fachprozesses

3 Betrachtete Aufgaben im Kontext des
Fachprozesses

Im Sinne einer Fokussierung wurden in Abstimmung mit dem Auftraggeber vier spezifische Aufgaben
definiert, fir die Moglichkeiten der Automatisierung untersucht werden. Dabei handelt es sich um drei
Aufgaben im Zusammenhang mit der maschinellen Verarbeitung von Einwendungen sowie eine Aufgabe
im Zusammenhang mit der Erwiderungsanalyse, bei der es vornehmlich um einen Abgleich zwischen Ein-
wendung und Erwiderung in den Gegenlberstellungen geht.

Abbildung 2 illustriert die betrachteten Aufgaben im Kontext des Fachprozesses. Die Definition der ein-
zelnen Aufgaben und die damit einhergehenden Festlegungen fiir die weitere Bearbeitung im Rahmen
der Studie sind nachfolgend zusammengefasst.

4. Bewertung von
Erwiderungen hinsichtlich
Vollstandigkeit und thematisch
plausibler Zuordnung

Vorhabentrager M

Einwendungen

Betroffene

Stellungnahmen

¥

EBA Eingang I Prafung B8 Einwendungs- | Erwiderungs-
: analyse analyse

Abbildung 3: Betrachtete Aufgaben im Kontext des Fachprozesses

3.1 Identifizierung und Extraktion argumentativer
Einwendungssegmente

Die Aufgabe besteht darin, die Texte von Einwendungen und Stellungnahmen zu zerschneiden und argu-
mentative Segmente zu identifizieren. Bei der Bewertung von Segmenten wird im Rahmen der Studie wie
folgt unterschieden:

= nicht bearbeitungsrelevant:

Segmente, die ausschlieBlich Metadaten (z. B. Anschrift, referenziertes Planfeststellungsverfah-
ren etc.), BegriiRungs- oder Verabschiedungsformeln etc. enthalten.

12



Betrachtete Aufgaben im Kontext des Fachprozesses

=  bearbeitungsrelevant:
- Hinweis: Segmente, die lediglich Informations-/ Abstimmungsforderungen oder die Nen-
nung von Ansprechpartnern umfassen.
- Argument: Segmente, die eine Antwort des Projekttragers zu dem vorgebrachten Sachver-
halt erfordern. Dies sind z. B. ein Ausdruck oder ein Gefiihl der Ablehnung bzw. Opposition
(Einwendung) oder aber auch explizite Aufforderungen zur Begriindung von MaRnahmen.

Abbildung 4 illustriert die Festlegungen zur Segmentierung.

Absender

Betreffzeile

ch ) BegriiBungsformel
LATE Begleltender —  Verabschiedungsformel
relevant Text
Vertretungsvollmachtserklarung

Anlagenverzeichnis

Betroffenheitserklarung / Zustandigkeitserklarung
Einleitungssatz

Hinweise Kostenregelung

Hinweise auf weitere zu beriicksichtigende Projekte

m Hinweise Planungsfristen
Hinweise ausstehende Stellungnahmen aus einzelnen Sachgebisten

Hinweise Ansprechpartner
relevant g Projektspezifische Details einzelner TOB

Beteiligungs- und Informationsforderungen

m —  Argumente, Forderungen

Abbildung 4: Illustration der Segmentbewertung

3.2 Klassifizierung von Einwendungen bzgl. eines
Themenkatalogs

Die Aufgabe besteht darin, den bearbeitungsrelevanten Segmenten Themen eines vorgegebenen Katalogs
zuzuordnen. Im Zusammenhang mit dem Fachprozess stellt der Themenkatalog insbesondere ein Struk-
turierungselement fiir die Gliederung des Planfeststellungsbeschlusses dar.

Waihrend im Fachprozess i. d. R. ein editierbarer Themenkatalog zur Anwendung kommt, wird fiir die vor-
liegende Studie ein vorgegebener Themenkatalog verwendet (siehe Anhang 1, Tabelle 13). Dies dient dem
Zweck der Reproduzierbarkeit von Ergebnissen.

Der fiir die Studie vorgegebene Themenkatalog besteht aus Oberthemen mit jeweils zugeordneten Un-
terthemen. Dies bietet den Vorteil, dass sowohl die Glite der Zuordnung zu libergeordneten Themen als
auch zu spezifischen Sachverhalten analysiert werden kann. Fiir nicht eindeutig zuordenbare Argumente
ist jeweils ein Ober- bzw. Unterthema ,,Sonstiges® vorgesehen.

Zudem ist in dem vorgegebenen Themenkatalog die Anzahl der Ober- und Unterthemen begrenzt, um
fir den Zweck der Studie eine moglichst hinreichend groRe Menge an Beispieldaten pro Ober- bzw. Un-
terthema vorliegen zu haben.

In Summe umfasst der vorgegebene Themenkatalog 12 Oberthemen sowie 33 Unterthemen.
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Betrachtete Aufgaben im Kontext des Fachprozesses

3.3 Erkennung und Bewertung von
Argumentationsmustern in den Einwendungen

Die Erkennung von Argumentationsmustern dient dazu, Cluster dhnlicher oder gleichlautender Einwen-
dungen zu identifizieren. Die Aufgabe besteht darin, inhaltlich ahnlich aufgebaute und strukturierte Ein-
wendungen zu erkennen.

3.4 Bewertung von Erwiderungen hinsichtlich
Vollstandigkeit und thematisch plausibler
Zuordnung

Der erste Teil der Aufgabe besteht darin, zu Giberpriifen, ob jedem Argument eine Erwiderung des Vorha-
bentrigers zugeordnet ist. Diese Uberpriifung dient dazu, die Einhaltung des formalen Kriteriums der
Vollstandigkeit im Rahmen des Fachprozesses zu priifen.

Gegenstand des zweiten Teils der Aufgabe ist der inhaltliche Abgleich zwischen Einwendung und der je-
weils zugeordneten Erwiderung (Synopse). Der Abgleich erfolgt in Form einer Bewertung der themati-
schen Ubereinstimmung. Fiir die Bewertung der Ubereinstimmung kommt ein Ampelsystem zur Anwen-
dung:

» griin  =inhaltliche Ubereinstimmung
= gelb  =manuelle Nachpriifung erforderlich
= rot = keine inhaltliche Ubereinstimmung erkennbar
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4 Datenbasis

Grundlage fiir die Untersuchung ist ein vom Eisenbahn-Bundesamt in anonymisierter Form zur Verfligung
gestellter Beispieldatensatz. Der Datensatz umfasst eine Mischung aus handschriftlichen Einwendungen
und digitalisierten Gegeniberstellungen von Einwendungen und Erwiderungen (sogenannten Synopsen)
im Word-, PDF- und Excel-Format. Tabelle 1 verdeutlicht die heterogene Struktur der Daten und Unter-
schiede in Bezug auf den Grad der Vorverarbeitung. Die grundlegenden Charakteristika der Daten lassen
sich wie folgt zusammenfassen:

handschriftliche Dokumente: anonymisierte Scans handschriftlich eingereichter Einwendungen
privater Personen ohne weitere Vorverarbeitung

Sammeleinwendungen: Sammelliste mit Ausziigen von Einwendungen, denen jeweils die Erwi-
derung des Vorhabentragers zugeordnet ist

Ursprung gemischt: Sammelliste mit Ausziigen von Einwendungen, denen jeweils die Erwiderung
des Vorhabentrédgers zugeordnet ist; teilweise erganzt um eine Themenzuordnung sowie die Ein-
schdtzungen der Anhorungsbehorde Gber die Relevanz und RechtmaRigkeit von Erwiderungen
zu den Einwendungen

Ursprung privat: In Segmente unterteilte Ausziige von Einzelschreiben privater Personen, denen
jeweils die Erwiderung des Vorhabentragers zugeordnet ist

Ursprung Trager 6ffentlicher Belange (T6B): In Segmente unterteilte Ausziige von Einzelschrei-
ben mit dem Ursprung T6B, denen jeweils die Erwiderung des Vorhabentragers zugeordnet ist

TABELLE 1: SPEZIFIKA DER DATENBASIS

handschriftlich digitalisiert
. Sammelein- Ursprung Ursprung .
D privat wendungen gemischt privat Ursprung ToB
Format PDF Word Excel Word Word
(Scan)
Anzahl 4 Da-
Doku- teien 6 Synopsen 2 Synopsen 19 Synopsen 77 Synopsen
mente
Einzel- Einzel- Einzel-
Struktur schrei- Sammelliste Sammelliste . .
schreiben schreiben
ben
Segmen- nein - - " "
tierung J J J J
Selektion
nach nein ja ja ja ja
Relevanz
Themen-
zuord- nein nein teilweise nein nein
nung
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5 Datenaufbereitung

5.1 Festlegungen fiir das logische Datenmodell

Ausgehend von der Analyse des fachlichen Prozesses (Business Understanding) und den im Rahmen der
vorliegenden Studie zu betrachtenden Aufgaben (vgl. Kapitel 3) sowie dem Abgleich mit den Spezifika der
Datenbasis (vgl. Kapitel 4) wurden geeignete Entitaten und Attribute fir ein harmonisiertes Datenformat
(logisches Datenmodell) identifiziert.
Das logische Datenmodell umfasst drei Entitdten:

1. die Einwendung,

2. die Erwiderung und

3. Gegeniberstellungen.
Jede Entitdat umfasst mehrere Attribute, welche im Folgenden beschrieben werden.

1. Einwendungen umfassen:

Attribut Beschreibung

Einwendung Nr. | eindeutige ID

Quelle eine Referenz auf das Original
Ursprung privat / 6ffentlich
Datum Erstellungsdatum
Volltext Referenz auf den extrahierten Text (maschinell lesbare Version des Originals)
Einwendungs- Jede Einwendung ist in ein oder mehrere Textsegmente unterteilt. Jedes Segment
segment hat mehrere Attribute.

Segmenttext reiner Text eines Absatzes

Segment-Nr. Sequenznummer, die die Reihenfolge der Seg-

mente bestimmt

Bearbeitungsrelevanz = Kennzeichnung, ob das Segment im Einwen-
dungsverfahren beriicksichtigt werden sollte

Segmentbewertung Zuordnung des Segments zu einer der drei Kate-
gorien [Argument, Hinweis, Begleitender Text]

Themen Ein Segment kann ein Thema oder mehrere The-

men aus dem Themenkatalog enthalten. Reflek-
tiert die Hauptthemen des Segments.
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2. Erwiderungen umfassen:
Attribut Beschreibung

Erwiderung Nr. eindeutige ID fir jede Erwiderung

Quelle eine Referenz auf das Original
Datum Erstellungsdatum
Volltext Referenz auf den extrahierten Text
Erwiderungs- Jede Erwiderung ist in ein oder mehrere Textsegmente unterteilt, die eine Erwide-
segment rung auf das entsprechende Einwendungssegment sind.
Segmenttext reiner Text eines Erwiderungssegments
Segment-Nr. Sequenznummer, die die Reihenfolge der Segmente
bestimmt

3. Gegeniiberstellungen
Attribut Beschreibung
Einwendung Nr. | Referenz fiir jede Einwendung
Erwiderung Nr. Referenz fiir jede Erwiderung
Vollstandigkeit Angabe dazu, ob sich zu einem Segment eine Erwiderung findet

thematische Analyseergebnisse zur Bewertung der inhaltlichen Zuordnung von Einwendung
Zuordnung und Erwiderung

Einwendungssegment-Nr.  Einwendungssegment
Erwiderungssegment-Nr. Erwiderungssegment

thematische Zuordnung Inhaltlicher Abgleich zwischen Einwen-
dung und Erwiderung. Die Bewertung er-
folgt anhand eines Ampelsystems:

Griin = Inhaltliche Ubereinstimmung
Gelb = Manuelle Nachpriifung benétigt

Rot = Keine inhaltliche Ubereinstimmung
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5.2 Festlegungen fiir das physische Datenmodell

Aus der gesamtheitlichen Betrachtung der o. g. Entititen ergaben sich mehrere Anforderungen an das
physische Datenmodell:

* Die Originaldokumente liegen in unterschiedlichen Formaten (PDF, MS Office-Formate etc.) vor,
weshalb im logischen Datenmodell lediglich auf die Originaldokumente verwiesen wurde. Die
aus den Originaldokumenten extrahierten Texte wurden im TXT-Format gespeichert und im Da-
tenmodell hinterlegt.

= Redundanzen bei der Gegeniiberstellung von Einwendungen und Erwiderungen miissen ausge-
schlossen werden.

= Derzeit nicht abschatzbare Komplikationen spaterer Arbeitsschritte erfordern eine hohe Flexibi-
litat und Skalierbarkeit des logischen und, daraus abgeleitet, des physischen Datenmodells.

= Bei der Zusammenarbeit einzelner Teilnehmer des interdisziplinar aufgestellten Teams dieser
Studie ist darauf zu achten, dass das gewahlte Format universal zugédnglich ist und keine kom-
merziell erhiltliche Software benétigt.

Nach Abwégung der Vor- und Nachteile in Frage kommender Alternativen wurde fiir die vorliegende Stu-
die das CSV-Format ausgewihlt. Das CSV-Format erleichtert eine Uberfiihrung des Datensatzes z. B. in
eine Datenbank oder eine sogenannte Ontologie, sollte dies zu einem spateren Zeitpunkt erforderlich
sein.

5.3 Vorgehensweise bei der Uberfiihrung in das
Datenmodell

Der Prozess der Uberfiihrung einzelner Dokumente in das o. g. Datenmodell wurde in Abhingigkeit vom
Ursprung der Daten wie folgt umgesetzt:

» handschriftliche Dokumente: Diese Dokumente lagen zunéchst eingescannt vor und wurden ma-
nuell in Text-Form berfiihrt. Die daraus abgeleiteten Segmente wurden anschlieend dem Da-
tenmodell angepasst. Eine maschinelle Uberfiihrung unter Verwendung derzeit erhiltlicher ,,Op-
tical Character Recognition“ (OCR)-Software-L6sungen war aufgrund mangelhafter Genauigkeit
bei der Erkennung handschriftlicher Texte nicht moglich.

= Sammeleinwendungen und Ursprung gemischt: Die Einwendungen und die entsprechenden Er-
widerungen wurden automatisiert in das Datenmodell Giberfiihrt.

= Ursprung privat und Ursprung Trager 6ffentlicher Belange (T6B): Die Dokumente wurden manu-
ell gepriift, segmentiert und dann in das Datenmodell iberfiihrt.

5.4 Vorgehensweise bei der Segmentierung

Nach der Ubertragung der Daten in das Datenmodell wurden die 5.286 einzelnen Segmente manuell an-
notiert. Hierzu wurde zunichst die Bearbeitungsrelevanz in den Kategorien ,relevant” und ,nicht rele-
vant® festgelegt. Unter ,nicht relevant” fielen Segmente, die keine Antwort seitens des Eisenbahn-Bun-
desamtes bzw. der Vorhabentragerin erfordern. Dazu zahlen Textfragmente wie Absender, Betreffzeile,
BegriiRungsformel, Verabschiedungsformel, Vertretungsvollmachtserkldrungen, Anlageverzeichnisse,
Betroffenheitserklarungen und Zustandigkeitserklarungen. Diese Fragmente wurden als ,begleitender
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Text“ spezifiziert. Im Datenmodell sind 596 Segmente als ,nicht relevant” bzw. “begleitender Text“ und
4.690 als ,bearbeitungsrelevant® bewertet.

Im ndchsten ebenfalls manuellen Arbeitsschritt wurden die ,bearbeitungsrelevanten“ Segmente in Hin-
weise und Argumente unterteilt.

Hinweise sind u. a. Bemerkungen zu folgenden Aspekten: Kostenreglungen, weitere zu beriicksichtigende
Projekt-/Planungsfristen, ausstehende Stellungnahmen aus einzelnen Sachgebieten, Ansprechpartner,
projektspezifische Details einzelner TOB, Beteiligungs- und Informationsforderungen. Des Weiteren
wurde der Einleitungssatz als Hinweis klassifiziert, wenn dieser ausschlieflich eine nachfolgende Einwen-
dung ankiindigt, wie ,erhebe Einwendungen®, ,,Zustimmung®, ,,Ablehnung*.

Ein Argument zeichnet sich durch explizite Nennung von Argumenten oder Forderungen aus. Ein weiteres
Indiz fiir ein Argument waren die Position im Text, die Nummerierung und bei einem kleinen Teil der
Segmente die vorrangegangene Bewertung des EBA als Argument.

Insgesamt wurden 1.232 Hinweise und 3.459 Argumente identifiziert.

5.5 Vorgehensweise bei der Themenzuordnung

Im Rahmen der Themenzuordnung wurden zundchst die Segmente zugeordnet, die bereits mit Annota-
tion libergeben wurden. Diese umfassten insgesamt 122 Themenbezeichnungen. Unter Mitwirkung der
Fachexperten des EBA wurden die vorgegeben Eintrage in den fiir die Studie verwendeten Themenkatalog
einsortiert. 80 Themenbezeichnungen konnten somit eindeutig ibernommen werden. Die nicht zuorden-
baren Themenbezeichnungen konnten fachlich nicht in den fiir die vorliegende Studie verwendeten The-
menkatalog einsortiert werden und wurden der Kategorie ,,Sonstiges“ zugeordnet. Die Themen einer vom
AG bereitgestellten Datei (Excel Tabelle mit Namen ,Data2“) wurden skriptbasiert in das Datenmodell
Ubertragen.

Alle weiteren Segmente mussten manuell in den Themenkatalog einsortiert werden. Um eine hohe Da-
tenqualitat sicherzustellen, galt es dabei, die Giitekriterien der Validitat, Reliabilitdt und Objektivitat zu
wahren. Vor dem Hintergrund wurden in einem nachsten Schritt auf Basis der Daten aus Data2 Schlis-
selworte definiert, die als Codierer dienen und eine Hilfestellung bei der Abgrenzung von Themen (z. B.
Naturschutz und Umweltschutz) erleichtern, d. h. die Schlisselworter dienten als Hilfestellung fiir die
manuelle Annotation der Themen. Mittels dieser Annotationsrichtlinien konnte ein konsistentes Ergebnis
der kollaborativen Annotation gewahrleistet werden. Perspektivisch konnen anhand der Schliisselworter
zu einem spateren Zeitpunkt Themen ggf. auch automatisiert zugeordnet werden.

Die Schliisselworte wurden anhand einer ,,Natural Language Processing® (NLP)-Extraktion aus den bereits
annotierten Daten gewonnen: Mittels Analyse der ,Term Frequency Inverse Document Frequency®
(TF-IDF)-Vektoren (siehe Abschnitt 6.1.2) dieser Segmente wurden fir den Text relevante Worte anhand
ihrer Haufigkeit bestimmt. Durch einen vorab trainierten Filter konnten Wérter aussortiert werden, die in
allen Segmenten haufig genannt werden, wie z. B. die Vorhabentragerin. Somit konnten Wérter identifi-
ziert werden, die klar zu erkennen geben, zu welchem Ober- und Unterthemen das Segment gehort.

Die Analyse zeigte, dass bei dem gewahlten Vorgehen bereits einzelne Oberthemen nur sehr geringe Fall-
zahlen aufweisen (2-60 Segmente). Bei derart geringen Fallzahlen ist davon auszugehen, dass die identi-
fizierten Schlisselworter keine hohe Aussagekraft aufweisen, da zu wenig Eintrage fiir die Ableitung eines
sprachlichen Musters vorliegen.
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Vor diesem Hintergrund wurden alle Schliisselworte durch Begriffe mit semantischer Ahnlichkeit erwei-
tert. Mit Hilfe der frei verfiigbaren mehrsprachigen Wissensdatenbank ,ConceptNet“ [28] wurden fr je-
des Thema Synonyme und sachverwandte Worte erganzt. Bei Themen, die sehr wenige Schliisselworter
hatten, wurde auch Wikipedia als Anhaltspunkt fiir die Erweiterung der Schlisselworter verwendet. Die

resultierende Liste der Schlisselworter ist im Anhang 2 angeben.

5.6 Ergebnis der Datenaufbereitung

Im Ergebnis der oben beschriebenen Arbeitsschritte liegt ein einheitlich strukturierter digitaler Datensatz
der vorliegenden Einwendungs-, Erwiderungs- und Metadaten in einem fiir die vorliegende Studie geeig-

neten Format vor. Details der Ergebnisse zur Segmentierung finden sich in Tabelle 2.

TABELLE 2: ERGEBNISSE DER SEGMENTIERUNG

Insge- Hand-

samt  schriftlich digitalisiert

Sammel- Ursprun Ursprun Ursprun

Quelle - privat einwen- prung SPrung rsprung
gemischt privat ToB

dungen
Anzahl 5289 479 974 2.318 351 1.167
Eintrage / Segmente
begleitender Text 598 252 0 1 52 293
bearbeitungsrelevant | 4.691 227 974 2.317 299 874
Hinweis 1.232 32 236 460 89 415
Argument 3.459 195 738 1.857 210 459
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6 Bewertung geeigneter MTV-Verfahren

Ausgehend von den in Kapitel 3 genannten Aufgaben wurden zundchst grundsatzlich geeignete MTV-
Verfahren aus dem Stand der Technik recherchiert und eine Ubersicht erstellt. Diese Ubersicht umfasst
sowohl erprobte Verfahren, die bereits erfolgreich in Produktivsystemen eingesetzt werden, als auch aus-
sichtsreiche Verfahren, die gegenwartig noch Forschungsgegenstand sind.

Auf Basis dieser Verfahren wurden potenzielle Losungsansatze je Aufgabenstellung erarbeitet. Dabei wur-
den die genutzten Verfahren so ausgewahlt und zusammengestellt, dass die gelieferte Losungsskizze
maoglichst im Rahmen der vorliegenden Studie als PoC umsetzbar ist und mit den vorliegenden Daten das
Potenzial dieser Verfahren aufgezeigt werden kann.

Zudem wurden, sofern dies notwendig schien, bereits konkrete Experimente auf den vorliegenden Daten
durchgefiihrt, um die Realisierbarkeit und potenziell erreichbare Ergebnisse abzuschatzen.

Anschliefend wurde eine Bewertung der vorgeschlagenen Losungsskizzen vorgenommen. Dazu wurden
Bewertungskriterien betrachtet, die den potenziellen Nutzen und Realisierbarkeitsaspekte abdecken. Zu-
sammenfassend wurde anhand der wesentlichsten Kriterien eine Bewertungsmatrix erstellt in der die L6-
sungen gegenilibergestellt werden.

6.1 Verfahrenstiibersicht

Das Gebiet der Computerlinguistik hat eine Vielzahl von Methoden hervorgebracht. Diese reichen von
traditionellen Ansatzen, die maschinelles Sprachverstandnis mittels Regelwerken und Wérterbiichern re-
alisieren, Uiber statistische Methoden bis hin zu Deep Neural Networks. Bei den vorliegenden Aufgaben-
stellungen handelt es sich technisch betrachtet im Kern meist um Textklassifikations- und Ahnlichkeits-
probleme. In Tabelle 3 sind die zur Losung geeigneten Methoden sowie zur Realisierung geeignete Soft-
warebibliotheken zusammengefasst, die nachfolgend beschrieben werden.

6.1.1 Vorverarbeitung, Analyse und Filterung

Zur Bewiltigung von Textverarbeitungsaufgaben ist in der Regel zunéchst eine Vorverarbeitung nétig, um
die zu verarbeitenden Dokumente in eine maschinell verarbeitbare Reprasentation zu Gberfihren. In aller
Regel werden Dokumente zundchst in einzeln zu verarbeitende Segmente geteilt. Hierfiir konnen Regu-
ldre Ausdriicke oder Tokenizer eingesetzt werden. Tokenizer setzen regelbasierte oder statistische Ver-
fahren ein, um Texte in Absitze, Sitze und einzelne Token (Worte, Zahlen und Trennzeichen) zu zerlegen.
Haufig ist es nltzlich Flexionen aus dem zu verarbeitenden Text zu entfernen. Dieser Vorgang wird Lem-
matisierung [1] oder ,Stemming*“ [2] genannt. Dazu werden entweder worterbuchbasierte Methoden oder
Regelsitze, die eine Reduktion auf Basis von Wortendungen vornehmen, eingesetzt.

Daneben gibt es maschinelle Verfahren, um Texte grammatisch und inhaltlich zu annotieren. Zu den
grammatischen Annotationen gehéren die Bestimmung von ,,Part-of-Speech-Tags“ [3] (Wortarten), mor-
phologischer Merkmale (Numerus, Tempus, Genus, Modus) und die Bestimmung von grammatischen Zu-
sammenhangen zwischen Worten innerhalb eines Satzes in Form von Dependenzbaumen.

Zur inhaltlichen Annotation kénnen ,Named-Entity-Recognition“ (NER) oder ,Keywordextraction“-Ver-
fahren eingesetzt werden. NER-Verfahren basieren entweder auf umfangreichen Stichwortlisten, die aus
Wissensbasen wie DBpedia, Wikidata oder ConceptNet gewonnen werden oder verwenden ,,Machine
Learning“-Verfahren, um Entitaten wie Personen, Organisation, Orte, Preise, Datumsangaben, anhand der
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TABELLE 3: VERFAHRENSUBERSICHT

Vorverarbeitung, Analyse
und Filterung

Reprasentation und
Ahnlichkeit

Klassifikation und
Topic-Modeling

Verfahren

Software-Bibliotheken

Vorverarbeitung (RegEx,
Tokenizer, Sentence-Split-
ter)

Normalisierung (Stemmer
[1], Lemmatizer [2])

Grammatische Annotation
(Morphology, POS [3], De-
pendency-Trees)

Inhaltliche Annotation
(Entity-Recognition, Key-
word-Extraction)

NLTK
SpaCy
Syntok
Re

Dokumentvektorisierung
(BoW, Termfrequency, TF-
IDF)

Wortvektoren (Word2Vec
[4], GloVe [5], ELMo [6])

Sprachmodelle (Universal
Sentence Encoder [7], Bert
[8], XLNet [10], Electra)

syntaktische Ahnlichkeits-
malRe (BM25 [14], Leven-
shtein [13], Jaccard-Index
[11], Cosinusadhnlichkeit
(12])

Gensim
SpaCy

Transformers

Regelsysteme

Topic-Modeling (LDA [15],
LSA [16], NMF [17], t-SNE)

Shallow-Learning-Ver-
fahren (SVM [18], KNN
[19], Logit [20], Naive Bayes
[21], Random Forests [22])

Deep-Learning-Verfahren
(MLP [23], CNN [24], RNN
[25], LSTM [26])

Genism
Scikit-learn
Imbalanced-learn
Keras
TensorFlow
PyTorch

Satzstellung und des semantischen Kontextes zu erkennen. ,,Keyword- oder Keyphraseextraction“-Ver-
fahren versuchen die relevantesten Begriffe oder Phrasen in einem Text zu identifizieren. Diese arbeiten
anhand relativer Worthaufigkeiten oder analysieren linguistische Merkmale. Bekannte Keywordextrac-
tionmethoden sind TF-IDF, TextRank, RAKE oder YAKE.

Zur Realisierung der benannten Vorverarbeitungsschritte kann auf eine Vielzahl von Python-Bibliotheken
zuriickgegriffen werden. Dazu gehoéren SpaCy, NLTK, PyStemmer, Syntok, PyTextRank, Python RAKE und
YAKE.

6.1.2 Reprisentation und Ahnlichkeit

Statistische Modelle fiir die Lésung von Textklassifikations- und Ahnlichkeitsproblemen arbeiten nume-
risch, d. h. der zu verarbeitende Text muss zunachst in eine vektorielle Reprasentation konvertiert werden.
Hierfir gibt es verschiedene Ansatze, die abhangig von der Problemstellung und dem gewahlten Klassi-
fikationsverfahren, unterschiedlich gute Ergebnisse erzielen. Die Vektorisierungsverfahren Bag of Words
(BoW), Termfrequency (TF) und TF-IDF (Termfrequency weighted by Inverse Document Frequency) er-
zeugen hochdimensionale diinn besetzte Vektoren. Dabei wird fiir jedes Wort im Vokabular eine Vektor-
komponente erzeugt. Im Falle von BoW werden dabei die Komponenten aller im Dokument vorkommen-
den Worte auf 1 und alle anderen auf 0 gesetzt. TF berticksichtigt zudem die Haufigkeit der Worte und
TF-IDF nimmt zudem eine Normalisierung anhand der Worthaufigkeit im Korpus vor. Daneben gibt es
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weitere Varianten von TF-IDF, die Normalisierungen - beispielsweise anhand der Dokumentldnge - vor-
nehmen oder die Werte logarithmisch skalieren. Mittels dieser Varianten lassen sich die Ergebnisse fiir
bestimmte Anwendungsfille optimieren. Die genaue Wahl der Berechnungsformel erfolgt im Rahmen
der Verfahrensoptimierung.

Andere Vektorisierungsverfahren basieren auf Wort- oder Dokumentenvektoren, auch als Embeddings
bezeichnet. Bei diesen Embeddings handelt es sich um dicht besetzte Vektoren geringerer Dimensionali-
tat. Dabei werden semantisch ahnliche Worte auf dhnliche Vektoren abgebildet. Bekannte Verfahren sind
Word2Vec, fastText oder GloVe. Bei diesen Verfahren handelt es sich um statische Wortvektoren, d. h.
Worte werden unabhangig von ihrem Kontext immer auf den gleichen Vektor abgebildet. Embeddings
from Language Model (EIMo) generiert Wortvektoren kontextabhingig und kann entsprechend auch Am-
biguitdten abbilden. Ein einfacher Ansatz, Dokumentembeddings aus Wortvektoren zu generieren, ist den
Mittelwert (iber die Wortvektoren zu bilden. Andere Verfahren versuchen direkt Dokumentembeddings
zu erstellen. Dazu gehoren der Universal Sentence Encoder (USE), Bidirectional Encoder Representations
from Transformers (BERT) und Electra.

Verfahren zur Ahnlichkeitsanalyse lassen sich in syntaktische und semantische Verfahren aufteilen. Zu
den syntaktischen Verfahren gehoren die Levenshteindistanz - ein zeichenbasiertes Verfahren, das die
Anzahl der Bearbeitungsschritte misst, der Jaccard-Index - ein Vergleich auf Basis einer BoW-Reprase-
nation und Okapi BM25 - eine haufig in Suchmaschinenrankings verwendete TF-IDF-Variante. Semanti-
sche Verfahren nutzen dagegen eines der oben beschriebenen Dokumentembeddingverfahren und ver-
gleichen die generierten Embeddings mittels Cosinusahnlichkeit, indem sie das Skalarprodukt aus den zu
vergleichenden Dokumentenvektoren bilden.

6.1.3 Klassifikation und Topic-Modeling

Bei Klassifikationsverfahren kann grundsatzlich zwischen iberwachten und nicht-tiberwachten Verfahren
unterschieden werden. Uberwachte Verfahren werden mittels eines Datensatzes bestehend aus einer
Liste von Eingaben und entsprechend zugeordneten Klassen trainiert. Nicht iberwachte Methoden iden-
tifizieren selbststandig Klassen, indem sie Gemeinsamkeiten und Unterschiede der Eingaben analysieren.

Im Bereich Textklassifikation werden zum uniiberwachten Lernen haufig Softclusteringverfahren einge-
setzt, die unter dem Oberbegriff , Topic Modeling® zusammengefasst werden. ,Softclustering” heiltt, dass
diese Verfahren den Eingaben nicht genau ein Thema zuweisen, sondern eine gewichtete Mischung aus
mehreren Themen. Bekannte Vertreter dieser Verfahren sind ,Latent Dirichlet Allocation“ (LDA), ,,Latent
Semantic Analysis“ (LSA) und ,Non-negative Matrix Factorization“ (NMF).

Bei Verfahren zur Lésung von Giberwachten Klassifikationsproblemen ldsst sich grundsatzlich zwischen
regelbasierten Verfahren und Lernverfahren unterscheiden.

Regelbasierte Verfahren liefern sehr gute Ergebnisse, sofern es klare Merkmale (z. B. Textlinge, Textpo-
sition, Formatierungsmuster, vorkommen bestimmter Floskeln oder Signalworte) gibt, auf deren Basis
zuverlassig auf die Klassenzuordnung geschlossen werden kann. Bei praktischen Textklassifikationsprob-
lemen lassen sich derartig klare Merkmale und Schlussregeln jedoch haufig nicht herausarbeiten oder die
wiahrend der Entwicklung erstellten Regelséitze verallgemeinern nur unzureichend auf die in der Praxis
anzutreffenden Daten.

Lernverfahren verwenden anstelle eines Regelsatzes ein statistisches Modell, dessen Parameter anhand
bekannter Trainingsbeispiele so optimiert werden, dass ein bestmogliches Klassifikationsergebnis erzielt
wird. Innerhalb dieser Verfahren kann zwischen ,Shallow- und Deep-Learning“-Verfahren unterschieden
werden. Deren wesentlicher Unterschied besteht in der Anzahl der Modellparameter, die bei ,,Deep-Lear-
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ning“ um GroéRenordnungen hoher ist. Ein weiterer Unterschied besteht darin, dass ,,Deep-Learning“-Mo-
delle die Reihenfolge der Worter und den Kontext berlicksichtigen, indem sie eine Folge von Wortern und
nicht nur einen Vektor von Merkmalen als Eingabe verwenden.

Die Anzahl der Parameter statistischer Modelle hat eine Vielzahl von Implikationen fiir den praktischen
Einsatz dieser Techniken. Shallow-Learning-Methoden automatisieren in der Praxis den Schritt der Re-
gelerstellung, wahrend die Extraktion und Auswahl der zu betrachtenden Merkmale weiterhin manuell
erfolgt. So kann analytisch gewonnenes Vorwissen ber die Problemstellung in Form von Vorverarbei-
tungsschritten in das Verfahren eingebracht werden, wodurch auch mit einer iberschaubaren Menge von
Trainingsdaten praxistaugliche Ergebnisse erzielt werden kénnen. Bekannte Klassifikationsmethoden aus
dem Bereich Shallow-Learning sind K-Nearest-Neighbour (KNN), Naive Bayes, Logistic Regression (Logit)
[20], Random Forest und Support Vector Machines (SVM). Im Python-Umfeld kénnen diese mithilfe der
Bibliotheken Scikit-learn und Imbalanced-learn realisiert werden.

Deep-Learning-Verfahren verfolgen dagegen einen Ende-zu-Ende-Lernansatz, d. h. die Erstellung des
Klassifikators wird vollstidndig automatisiert. Hierfir ist einerseits eine sehr grole Anzahl von Trainings-
beispielen erforderlich und andererseits erfordern diese Verfahren einen sehr hohen Einsatz von Hardwa-
reressourcen. Sofern diese Anforderungen erfiillt werden kénnen, erreichen sie allerdings die besten nach
dem Stand der Technik erreichbaren Ergebnisse. In vielen praktischen Anwendungsszenarien gelingt es
jedoch nicht, einen hinreichend umfangreichen und korrekt annotierten Datensatz zu erstellen oder die
noétige IT-Infrastruktur bereitzustellen. Wahrend ,Shallow-Learning“-Verfahren in der Regel auch in hdu-
fig anzutreffenden virtualisierten IT-Infrastrukturen unproblematisch ausfiihrbar sind, erfordern ,,Deep-
Learning“-Verfahren eine leistungsstarke GPU, deren Bereitstellung in vielen Infrastrukturen Anpassun-
gen erfordert.

Deep-Learning wird in der Regel mittels tiefer neuronaler Netze realisiert. Bei diesen lassen sich verschie-
dene Architekturen unterscheiden. Bekannte Architekturen sind ,Multilayer Perceptron® (MLP) [23],
~Convolutional Neural Networks“ (CNN), ,Recurrent Neural Networks“ (RNN), ,Long Short-Term Me-
mory“ (LSTM) und Transformer [27]. In Python kénnen diese Lernverfahren mit den Bibliotheken Py-
Torch, Tensorflow, Keras, Transformers oder FARM realisiert werden. Die Klassifikationsverfahren wer-
den in der Tabelle 4 gegenlibergestellt.

6.2 Losungsentwiirfe je Aufgabe

6.2.1 Identifizierung und Extraktion argumentativer Einwendungs-
segmente

Die Identifizierung und Extraktion argumentativer Einwendungssegmente lasst sich in folgende Unter-
aufgaben zerlegen, die im Folgenden unabhangig voneinander betrachtet werden:

1. Zerlegung von Einwendungen in Segmente
2. Identifikation relevanter Segmente
3. Identifikation argumentativer Segmente

Ziel der ersten Teilaufgabe ist es, den Text innerhalb einer Einwendung anhand der Formatierung und
ohne Berlicksichtigung des Textinhaltes in Segmente fiir die weitere Analyse zu zerlegen. Um die Eighung
von Verfahren fiir diese Aufgabe zu untersuchen, werden méglichst vollstdndige und weitestgehend un-
verdnderte Einwendungen als Referenz benétigt. Hierfiir stehen im vorliegenden Datensatz 41 digitale
Transkripte handschriftlicher Einwendungen als Textdateien zur Verfiigung, die als Referenz zur Beurtei-
lung eines Segmentierungsalgorithmus dienen kénnen.
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TABELLE 4: GEGENUBERSTELLUNG DER KLASSIFIKATIONSVERFAHREN

Regelbasierte Verfahren

Shallow-Learning

Deep-Learning

Mustererkennung Statistische Verfahren Neuronale Netzwerke
- Regulére Ausdriicke - Naive Bayes - MLP
§ - Gazetteers - KNN - CNN
; .
£ Linguistische Merkmale ~ ~ Lo8it - RNN
E hologi - Random Forests - LST™M
- el plslese - SVM - Transformer
- PoS-Tags [1]
- Syntaxbdaume
Schnelle Berechnung Trainingsprozess auto- Sehr hohe Ergebnisgiite
o Hohe Zuverlissigkeit matisierbar Ende-zu-Ende Training
2 Triviale Erklirbarkeit der ~ Gute Verallgemeinerung  \yaijtere Verbesserung
S Ergebnisse der Modelle mit kiinftiger Hardware
Gute Erklarbarkeit der Er-  zu erwarten
gebnisse
Verallgemeinert kaum bei  Aufwandiges Featurede-  Bendtigt sehr viele Trai-
komplexen Problemen sign ningsbeispiele
Q
';':, Aufwandiges Regeldesign  Erzielbare Ergebnisgiite Ressourcenintensiver
S und hoher Anpassungs- ist methodisch begrenzt ~ Trainingsprozess
= aufwand bei gednderten  und profitiert kaum von
Anforderungen gesteigerten Ressourcen-
einsatz
NLTK Scikit-learn PyTorch
c
L % SpaCy Imbalance-learn Keras
-§ 'g Tensorflow
> =S
o 2 Transformers
FARM

Grundsatzlich sind fiir die Segmentierung verschiedene Varianten moglich. Es ist eine Zerlegung in Un-
terabschnitte anhand von Teilliberschriften, eine absatzweise Zerlegung unter Beriicksichtigung von Zei-
lentrennzeichen, Nummerierungen und Anstrichen oder eine satzweise Zerlegung mittels entsprechender
Tokenisierer moglich. Die im Datensatz vorliegenden bereits segmentierten und annotierten Daten ent-
sprechen am ehesten einer absatzweisen Zerlegung. Entsprechend wurde diese Variante angestrebt, so-
dass die erstellten Segmente méglichst dhnlich zu den vorliegenden Trainingsdaten sind und ein darauf
basierend erstellter Klassifikator moglichst vergleichbare Ergebnisse erzielt.

Fir die Mehrzahl der Referenzdokumente gelang es mittels eines Mustererkennungsalgorithmus mit fest
definierten Mustern auf Basis regularer Ausdriicke, die Zeilenumbriiche und strukturierende Elemente -
wie Nummerierungen oder Anstriche - beriicksichtigen, eine sinnvolle Segmenttrennung zu erreichen.
Eine manuelle Sichtung der 41 getesteten Dokumente ergab, dass die Segmentierung in 36 Fillen sehr
gute Ergebnisse liefert. In 4 Dokumenten wurden einzelne Absatze nicht zufriedenstellend getrennt und
ein Dokument wies eine Vielzahl von Segmentierungsfehlern auf. Bei den entdeckten Fehlern wurden
mehrere Argumente zu einem Segment zusammengefasst, sodass auffillig lange Segmente entstanden.
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In den betroffenen Dokumenten werden Absatze unterschiedlich mit einzelnen und doppelten Zeilenum-
briichen getrennt. In diesen Fallen beriicksichtigt der erstellte Regelsatz nur die Trennung mittels dop-
pelter Zeilenumbriiche. Es ist anzunehmen, dass sich dies durch Verbesserung des Regelsatzes beheben
lasst, sodass etwa 95 % der Dokumente durch ein derartiges Verfahren korrekt segmentiert werden kon-
nen. Abbildung 5 zeigt ein Beispielergebnis der regelbasierten Segmentierung.

Xxx Absender xxx Rees, den 22.02.2012

Bezirksregierung Disseldorf
Dezember 25

Postfach 300865

40408 Diisseldorf

iber: Stadt Rees, FB 6
Markt 1
46459 Rees

Niederschrift der Stellungnahme zum Planfeststellungsverfahren
Abs 46/2 — Landesgrenze NL/D -Emmerich am Rhein - Oberhausen
mehrgleisiger Ausbau und BU -Beseitigung auf der Strecke 2270

Planfeststellungsabschnitt 3.1, Rees-Haldern, km 41,869 bis km 45,500

Betroffene Grundstiicke:

Sehr geehrte Damen und Herren,
Hiermit méchte ich auf die Schwachstellen der Planung aufmerksam machen!

I 1. Daswir Anwohner nicht ausreichend gegen Staub/Luftschadstoffe geschitzt werden! I

2. Daswir Anwohner durch die hohe Lirmbeldstigung insbesondere in der Nacht mit
kérperlichen und seelischen Schdden rechnen missen!

3. Dass wir Anwohner, durch die Erschiitterungen erhebliche die Schaden an unserem
Wohnhaus befiirchten missen. Das heit: Wir brauchen nach dem Stand der heutigen
Technik den besten aktiven und passiven Schallschutz und zusatzliche MaRnahmen gegen die
hohe Erschiitterungen, gerade der schweren Giterzige!!!

Mit freundlichen GriiBen
Xxx Verabschiedung xxx
Rees 22.02.2012

Abbildung 5 Beispielergebnis der regelbasierten Segmentierung

Das Ziel der zweiten und dritten Unteraufgabe besteht darin, die so getrennten Segmente als ,,bearbei-
tungsrelevant” oder ,,Begleittext” zu kennzeichnen bzw. innerhalb der bearbeitungsrelevanten Segmente
zwischen Argumenten und Hinweisen zu unterscheiden.

Der erstellte Datensatz enthilt als Referenz zur Bewertung von Verfahren fiir diese Aufgabe 5.289 bereits
getrennte Einwendungssegmente, deren Attribute Bearbeitungsrelevanz und Segmentbewertung eine Zu-
ordnung zu den zuvor erwihnten Kategorien darstellen. Ubertragen auf ein Datenverarbeitungsproblem
handelt es sich bei den fachlichen Unteraufgaben zwei und drei also um ein bindres Klassifikationsprob-
lem.
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Der vorliegende Datenbestand umfasst 4.691 bearbeitungsrelevante Segmente und 598 Begleittexte bzw.
3.459 Argumente und 1.232 Hinweise, die zum Erstellen von Klassifikatoren genutzt werden kénnen. Um
eine Abschatzung der erreichbaren Ergebnisse zu ermdéglichen, wurden zundchst verschiedene Shallow-
Learning-Verfahren zur Textklassifikation erprobt. Diese eignen sich besonders, da mit diesen Methoden
unter Verwendung der zur Verfiigung stehenden Daten und mit angemessenen Aufwand voraussichtlich
Ergebnisse erzielt werden kdnnen, die eine Potenzialabschiatzung ermoglichen. Shallow-Learning-Ver-
fahren bestehen aus einem Vektorisierungsverfahren, das den Text in eine numerische Reprasentation
tibersetzt und einem maschinellen Lernverfahren, das anhand dieser Reprasentationen der Trainingsdaten
die Klassifikation erlernt. Hierfiir wurden folgende Vektorisierer und Lernverfahren betrachtet:

= Vektorisierungsverfahren:
- Bag of Words
- Termfrequenz
- Tf-Idf

= Lernverfahren:

- K-Nearest-Neighbour
Logistic Regression
Naive Bayes
Random Forests

Um einen systematischen Vergleich dieser Verfahren zu erméglichen, wurde der je Problemstellung zur
Verfligung stehende Datensatz in Trainings- und Testdaten aufgeteilt, wobei 80 Prozent zum Training
und 20 Prozent zur Bewertung der Methoden verwendet wurden. Die Haufigkeit der Klassen ist in beiden
Datenteilen identisch. Zudem wurden im Datensatz enthaltene Duplikate entfernt, um zu vermeiden, dass
es Uberschneidungen zwischen Trainings- und Testdaten gibt.

Zur numerischen Bewertung von Klassifikationsverfahren gibt es verschiedene Metriken. Accuracy (ACC)
gibt den Anteil korrekt klassifizierter Testdaten gegeniber Fehlklassifikationen an. Dieses Mal} ist intuitiv
interpretierbar und trifft eine Aussage Uiber die praxisrelevante Korrektheitsquote. Insbesondere bei un-
balancierten Datensatzen, d. h. in Fallen in denen sich die Haufigkeit der Klassen stark unterscheidet, ist
diese Metrik allerdings ungeeignet, um Vergleiche zwischen verschiedenen Klassifikationsverfahren vor-
zunehmen. In diesen Fillen sind der F1-Score (F1) - das gewichtete harmonische Mittel aus Genauigkeit
und Trefferquote - bzw. Mathews Correlation Coefficient (MCC) - ein MaR fir die Korrelation zwischen
dem Klassifikationsergebnis und der tatsachlichen Klasse — besser zur Giiteeinschdtzung geeignet. Allge-
mein werden MCC-Scores {iber 0,2 als schwach, tiber 0,3 als maRig, Giber 0,4 als gut und {iber 0,7 als sehr
gut eingeschatzt [29].

In Tabelle 5 und Tabelle 6 werden die Evaluationsergebnisse entsprechend der drei Metriken von allen
Kombinationen aus den oben genannten Vektorisierungs- und Klassifikationsverfahren fiir die Unterauf-
gaben 2 und 3 wiedergegeben. Dabei erzielt ein BoW-Vektorisierer mit logistischer Regression fiir die
Klassifikation relevanter Segmente die besten Ergebnisse (dunkelgrau hinterlegte Felder). Fir die Klassi-
fikation Argument/Hinweis erzielt KNN Gber TF-IDF-Vektoren geringfligig bessere Werte entsprechend
der ACC- und F1-Metrik. Numerisch ist dieser Unterschied allerdings vernachldssigbar. Entsprechend
kdnnen beide Problemstellungen mittels logistischer Regression erfolgreich bearbeitet werden. Dabei
wird in diesem Experiment fir die Unterscheidung von relevanten Segmenten und Begleittexten mit
98 Prozent Trefferquote ein sehr gutes Ergebnis erzielt, wahrend bei der Unterscheidung von Argumen-
ten und Hinweisen 78 Prozent der Testbeispiele korrekt zugeordnet wurden. Diese Trefferquoten konnen
ggf. durch die Berlicksichtigung weiterer Features, wie grammatischer oder morphologischer Merkmale,
Segmentldnge, Segmentposition im Text oder Textkomplexitdtsmetriken ggf. weiter verbessert werden.
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TABELLE 5: ERGEBNISSE DER KLASSIFIKATION RELEVANTER SEGMENTE

Klassifikation

relevant / nicht relevant BoW TF TFIDF
ACC 0,9412 0,9753 0,9608
K-Nearest-Neighbour MCC 0,6384 0,8417 0,7675
F1 0,9677 0,9865 0,9784
ACC 0,9804 0,9794 0,9598
Logistic Regression MCC 0,8778 0,8696 0,7302
F1 0,9893 0,9887 0,9784
ACC 0,9773 0,9711 0,9701
Random Forest MCC 0,8554 0,8127 0,8054
F1 0,9876 0,9843 0,9838
ACC 0,9639 0,9639 0,9619
Naive Bayes MCC 0,7610 0,7610 0,7456
F1 0,9805 0,9805 0,9794
TABELLE 6: ERGEBNISSE DER KLASSIFIKATION VON ARGUMENTEN
Klassifikation
Argument / Hinweis BOW TF TFIDF
ACC 0,6331 0,7622 0,7860
K-Nearest-Neighbour MCC 0,1772 0,2715 0,3730
F1 0,7300 0,8548 0,8664
ACC 0,7826 0,7735 0,7656
Logistic Regression MCC 0,3863 0,3063 0,2668
F1 0,8603 0,8638 0,8615
ACC 0,7622 0,7622 0,7622
Random Forest MCC 0,2483 0,2487 0,2487
F1 0,8594 0,8591 0,8591
ACC 0,7656 0,7690 0,7633
Naive Bayes MCC 0,3216 0,3285 0,3084
F1 0,8514 0,8541 0,8508
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6.2.2 Klassifizierung von Einwendungen beziiglich eines Themenka-
talogs

Die Klassifizierung von Segmenten beziiglich eines Themenkataloges baut auf die Ergebnisse der voran-
gegangenen Aufgabe auf. Ziel dieser Aufgabe ist es, die als argumentativ gekennzeichneten Einwendungs-
segmente systematisch nach Themen zu katalogisieren.

Als Datengrundlage stehen hierfiir 3.461 argumentative Segmente mit manuell annotierten Themenzu-
ordnungen entsprechend dem zweistufigen Themenkatalog in Anhang 1 zur Verfligung. Von diesen sind
1.144 privaten Ursprungs (handschriftliche, private und Sammeleinwendungen), 460 aus Stellungnahmen
von TOBs und 1.857 gemischten Ursprungs.

Analog zu den Unteraufgaben 2 und 3 der Segmentidentifikation kann auch die Themenzuordnung unter
Verwendung des vorgegebenen Themenkatalogs als tiberwachtes Klassifikationsproblem betrachtet wer-
den. Entsprechend kénnen dhnliche Methoden und Bewertungsmetriken angewendet werden.

Eine alternative Losungsmaglichkeit ist die uniiberwachte Klassifikation mittels Topic-Modeling-Verfah-
ren. Hierbei ist der Themenkatalog nicht vordefiniert, sondern wird aus den Daten gewonnen. Ein Vorteil
von Topic-Modeling ist, dass die maschinelle Zuordnung zu den so gewonnenen Themen haufig genauer
erfolgen kann. Allerdings lassen sich die algorithmisch identifizierten Themen haufig nicht unmittelbar
auf die im Fachprozess relevanten Themen abbilden. Entsprechend wird folgend auf die Verfahren des
tiberwachten Lernens fokussiert.

Analog zur vorangegangenen Aufgabe wurde der Datensatz zur experimentellen Betrachtung der Verfah-
ren ebenfalls um Duplikate bereinigt und in 80 Prozent Trainingsdaten und 20 Prozent Testdaten aufge-
teilt. Folgende Tabelle gibt die Anzahl der Segmente je Thema in diesen Daten an. Fiir einige Unterthemen
ist die Anzahl der Beispielsegmente zu gering, um Lernverfahren sinnvoll zu bewerten. Um zu vermeiden,
dass die gemessenen Scores durch diese unterreprasentierten Themen zu stark verfalscht werden, wurden
Unterthemen mit weniger als 30 vorhandenen Segmenten aus der Verfahrensbewertung ausgeschlossen.

TABELLE 7: ANZAHL DER SEGMENTE JE THEMA IN DEN TRAININGS- UND TESTDATEN (UNTERRE-
PRASENTATIVE THEMEN SIND DURCHGESTRICHEN)

Train Test Gesamt
1.00 - Immissionen und Emissionen 906 226 1132
1.01 - Schall Larm 574 143 717
1.02 - Erschiitterungen 170 43 213
1.03 - sekundarer Luftschall 14 0 14
1.04 - Luftverunreinigungen Feinstaub 75 19 94
1.05 - Elektromagnetische Felder 76 19 95
1.06 - Immissionen und Emissionen - Sonstiges 51 13 64
2.00 - Naturschutz 184 47 231
2.01 - Natur und Landschaftspflege 108 27 135
2.02 - Gebietsschutz 7 0 7
2.03 - Artenschutz 60 15 75
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2.04 - Naturschutz - Sonstiges
3.00 - Umweltschutz
3.01 - Bodenschutz
3.02 - Gewadsserschutz
3.03 - Umweltschutz - Sonstiges
4.00 - Landwirtschaft
4.01 - Landwirtschaft
4.02 - Landwirtschaft - Sonstiges
5.00 - Forstwirtschaft
5.01 - Forstwirtschaft
6.00 - Denkmalschutz
6.01 - Bodendenkmal
6.02 - Kulturdenkmal
6.03 - Denkmalschutz - Sonstiges
7.00 - Abfallwirtschaft
7.01 - Abfallwirtschaft
7.02 - Abfallwirtschaft - Sonstiges: 2
8.00 - Brand- und Katastrophenschutz
8.01 - Brand- und Katastrophenschutz
8.02 - Brand- und Katastrophenschutz - Sonstiges
9.00 - Bauzeitliche Beeintrachtigungen
9.01 - Bauzeitliche Beeintrachtigungen
9.02 - Bauzeitliche Beeintrachtigungen - Sonstiges
10.00 - Anlagen Dritter
10.01 - Infrastrukturleitungen/Sonstige Anlagen Dritter
10.02 - (6ffentliche) Ver- und Entsorgungsanlagen
10.03 - StraRen Wege Zufahrten
10.04 - Anlagen Dritter - Sonstiges
11.00 - Inanspruchnahme von Grundeigentum
11.01 - Eigentumsbeeintrichtigungen/Grunderwerb
11.02 - Verschattung
11.03 - Inanspruchnahme von Grundeigentum - Sonstiges

12.00 - Sonstiges
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Eine regelbasierte Losungsmoglichkeit besteht in einer einfachen Suche nach Stichworten in den Seg-
menten, die eine Themenzuordnung ermdglichen. Hierzu wird zu jedem Thema eine Liste von Stichwor-
ten bendtigt. Die Zuordnung eines Segmentes zu einem Thema geschieht dann, indem diese Stichworte
in den Texten gesucht und die entsprechenden Themen zugeordnet werden. Entsprechende Stichwort-
listen wurden bereits als Bestandteil der Annotationsrichtlinien zur Erstellung des Datensatzes definiert
und sind im Anhang gelistet.

Zum Einsatz der Lernverfahren aus dem vorangegangenen Abschnitt fiir die Themenidentifikation sind
zwei Anpassungen erforderlich. Bei der Themenzuordnung handelt es sich einerseits nicht um eine binare
Entscheidung, da der Themenkatalog 12 Oberthemen bzw. 33 Unterthemen umfasst. Andererseits be-
steht die Anforderung, einem Segment ggf. mehrere Themen zuordnen zu kénnen. Von den bereits er-
wahnten Methoden sind die K-Nearest-Neighbour- und die Random-Forest-Methode bereits metho-
disch bedingt fiir derartige Probleme einsetzbar. Zum Einsatz der anderen Methoden kann die Problem-
stellung in eine bindre Klassifikation umformuliert werden. Dazu wird ein Klassifikator je Thema trainiert,
indem alle Trainingsdaten mit diesem Thema als Positivbeispiel und die sonstigen als Negativbeispiele
genutzt werden. Fir die finale Bewertung eines Segmentes werden dann alle Klassifikatoren ausgefiihrt.
Sollten dabei Falle auftreten, bei denen keiner der Klassifikatoren eine Positivzuordnung vornimmt, kann
mittels der OneVsRest-Strategie auch in diesen Fallen eine Themenzuordnung, anhand der von den Klas-
sifikatoren geschatzten Wahrscheinlichkeiten, vorgenommen werden.

Um ein geeignetes Lernverfahren auszuwahlen, wurde zunachst mittels der Vektorisierungs- und Klassi-
fikationsverfahren aus dem vorangegangenen Abschnitt ein Satz von Klassifikatoren fiir alle Ober- bzw.
Unterthemen trainiert. Dabei wurden die Texte mittels eines Filters um Stoppworte bereinigt. Stoppworte
sind Worte, die aus syntaktischen Griinden zur Sprache gehéren, jedoch kaum eine semantische Bedeu-
tung tragen, wie beispielsweise Artikel. Entsprechend kann durch Entfernen von Stoppworten das Rau-
schen in den Daten reduziert und so eine héhere Klassifikationsgiite erzielt werden.

Tabelle 8 und Tabelle 9 zeigen die Ergebnisse fiir die Klassifikation von Ober- bzw. Unterthemen mittels
dieser Verfahren. Die angegebenen F1-Scores wurden mittels Makro-Averaging aggregiert. Dabei werden
die Ergebnisse der Klassifikation je Thema zusammengefasst, indem zunichst das arithmetische Mittel
der Genauigkeiten und Trefferquoten bestimmt wird und der F1-Score anhand dieser Mittelwerte be-
rechnet wird.

Aus den Ergebnissen wird ersichtlich, dass die Klassifikationsqualitat auch mit den feiner aufgeteilten Un-
terthemen nicht schlechter wird. BoW-Vektorisierung und logistische Regression lieferten fiir beide Prob-
lemvarianten die besten Ergebnisse entsprechend der MCC-Bewertung. Daneben wurde die Klassifikati-
onsglite je Thema untersucht. Tabelle 10 fasst die Ergebnisse zusammen. Zur Einschitzung der Klassifi-
katorgite eignet sich aufgrund der unbalancierten und unterschiedlichen Verhiltnisse von Positiv- und
Negativbeispielen je Thema im Testdatensatz der MCC-Score. Die ACC-Scores sind der Vollstindigkeit
halber zusatzlich angegeben.
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TABELLE 8: VERGLEICH VON KLASSIFIKATIONSMETHODEN ZUR ERKENNUNG DER OBERTHEMEN

Klassifikation Oberthemen BoW TF TFIDF
ACC 0,4367 0,7215 0,7089
K-Nearest-Neighbour MCC 0,2187 0,6198 0,6010
F1 0,1648 0,5013 0,4860
ACC 0,7563 0,6677 0,6835
Logistic Regression MCC 0,6656 0,5415 0,5596
F1 0,5440 0,2834 0,3256
ACC 0,7342 0,7310 0,7215
Random Forest MCC 0,6357 0,6319 0,6185
F1 0,4963 0,4927 0,4939
ACC 0,7373 0,7500 0,7405
Naive Bayes MCC 0,6374 0,6570 0,6421
F1 0,5603 0,5782 0,5655

TABELLE 9: VERGLEICH VON KLASSIFIKATIONSMETHODEN ZUR ERKENNUNG DER UNTERTHE-
MEN

Klassifikation Unterthemen BoW TF TFIDF
ACC 0,3627 0,7451 0,7451
K-Nearest-Neighbour MCC 0,2760 0,6844 0,6832
F1 0,2432 0,5499 0,4977
ACC 0,7892 0,5490 0,5833
Logistic Regression MCC 0,7396 0,4480 0,4855
F1 0,6705 0,2493 0,2934
ACC 0,7402 0,7451 0,7206
Random Forest MCC 0,6840 0,6892 0,659
F1 0,6515 0,6538 0,6206
ACC 0,7500 0,7500 0,7402
Naive Bayes MCC 0,6908 0,6911 0,6788
F1 0,6484 0,6491 0,6407
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TABELLE 10: KLASSIFIKATIONSGUTE JE THEMA

Code Thema ACC MCC

1.00 Immissionen und Emissionen 0,8810 0,6908
1.01 Schall, Ldrm 0,8899 0,7088
1.02 Erschiitterungen 0,9435 0,6158
1.04 Luftverunreinigungen 0,9866 0,7502
1.05 Elektromagnetische Felder 0,9777 0,6245
1.06 Immissionen und Emissionen - Sonstiges 0,9777 0,4741
2.00 Naturschutz 0,9454 0,5151
2.01 Natur- und Landschaftsschutz 0,9628 0,5262
2.03 Artenschutz 0,9717 0,4117
3.00 Umweltschutz 0,9279 0,4050
3.01 Bodenschutz 0,9702 0,3181
3.02 Gewasserschutz 0,9539 0,5561
3.03 Umweltschutz - Sonstiges 0,9807 0,2295
4.00 Landwirtschaft 0,9694 0,5338
401 Landwirtschaft 0,9658 0,6388
6.00 Denkmalschutz 0,9956 0,8746
6.01 Bodendenkmal 0,9940 0,8333
7.00 Abfallwirtschaft 0,9911 0,5669
8.00 Brand- und Katastrophenschutz 0,9760 0,7230
8.01 Brand- und Katastrophenschutz 0,9568 0,6281
9.00 Bauzeitliche Beeintrachtigungen 0,8865 0,5757
9.01 Bauzeitliche Beeintrachtigungen 0,8690 0,5693
9.02 Bauzeitliche Beeintrachtigungen - Sonstiges 0,9628 0,2341
10.00 Anlagen Dritter 0,9258 0,4505
10.01 Infrastrukturleitungen / Sonstige Anlagen Dritter 0,9271 0,4601
10.02 (6ffentliche) Ver- und Entsorgungsanlagen 0,9836 0,4134
10.03 StraBen, Wege, Zufahrten 0,9390 0,4175
11.00 Inanspruchnahme von Grundeigentum 0,9574 0,4127
11.01 Eigentumsbeeintrachtigungen / Grunderwerb 0,9509 0,5069
12.00 Sonstiges 0,8330 0,5869

33



Bewertung geeigneter MTV-Verfahren

6.2.3 Erkennung von Argumentationsmustern

Ziel der Erkennung von Argumentationsmustern ist, vorwiegend mehrfach eingereichte Einwendungen
oder Textbausteine zu erkennen, um so eine konsistente Beantwortung zu gewahrleisten.

Einige Beispiele solcher Mehrfacheinreichungen sind auch im erstellten Datensatz vorhanden. So sind
beispielsweise fiinf der im Datensatz enthaltenen Sammeleinwendungen, bis auf einzelne Formulierun-
gen oder entfallene oder hinzufiigte Argumente, nahezu identisch.

Um solche Duplikate aufzufinden, wird ein zu priifendes Dokument satz- oder absatzweise segmentiert
und mit bekannten Segmenten im vorhandenen Datenbestand verglichen. Aus der Betrachtung aller re-
levanten Segmente kann dann ermittelt werden, bei welchen Teilen des Dokumentes es sich um identi-
sche oder leicht modifizierte Abschnitte aus dem bereits bekannten Datenbestand bzw. neue zu beriick-
sichtigende Argumente handelt.

Da es sich bei den aufzufindenden Argumentationsmustern in der Regel um wiederverwendete Textbau-
steine handelt, kommen die Verfahren zur syntaktischen Ahnlichkeitsanalyse aus Abschnitt 6.1.2 fiir den
segmentweisen Vergleich in Betracht. Der Jaccard-Index zweier zu vergleichender Texte gibt den Anteil
Ubereinstimmender Worte im Verhaltnis zu allen Worten in beiden Texten an. Durch die Wahl geeigneter
Schwellenwerte, lassen sich anhand des Jaccard-Index identische, nahezu identische, dhnliche und dis-
junkte Segmente unterscheiden. Im Unterschied zur Levenshtein-Distanz (Anzahl der Editierungs-
schritte), lasst sich der Jaccard-Index auch beim Vergleich langerer Textabschnitte effizient berechnen,
beriicksichtigt dagegen allerdings nur die verwendeten Worte, nicht deren Reihenfolge. Praktisch ist die
Aussagekraft dennoch in der Regel hoch genug. Die Wortreihenfolge kann zusétzlich beriicksichtigt wer-
den, indem der Jaccard-Index nicht (iber einzelne Worte, sondern berlappende Wortpaare oder n-
Gramme berechnet wird.

Eine Herausforderung beim segmentweisen Vergleich eines Dokumentes mit einem groflen Datenbe-
stand ist, dass der Vergleich gegen jedes Segment im Datenbestand erfolgen muss. Auf dem vorhandenen
Datensatz bestehend aus ca. 5.000 Segmenten bendtigt die Priifung eines Dokumentes bereits mehrere
100 Millisekunden Sekunden zur Verarbeitung. Dieser Zeitaufwand wachst linear mit dem zu durchsu-
chenden Datenbestand. Fiir die praktische Anwendung kann der Jaccard-Index daher mittels des Min-
Hash-Algorithmus approximiert werden, um eine skalierbare Lésung zu realisieren. Dieser ist auch Be-
standteil diverser Softwarekomponenten fiir Suchmaschinen, beispielsweise ElasticSearch, und kann mit-
tels dieser in eine Losung integriert werden.

Waihrend der Jaccard-Vergleich sehr zuverldssige Ergebnisse in Bezug auf die Erkennung lexikalisch dhn-
licher Texte liefert, ist er nicht in der Lage, paraphrasierte Textbausteine zu erkennen. Dies kann durch
Verfahren erreicht werden, die semantische Ahnlichkeit messen. Hierzu kénnen die Segmente als soge-
nannte Documentembeddings in Vektorreprasentationen tiberfiihrt werden, die anschliefend mittels Co-
sinusdhnlichkeit verglichen werden. Geeignete Verfahren hierzu sind Durchschnittswerte (iber Wortvek-
toren der Segmente oder Kodierungen mittels neuronaler Modelle, wie USE [6] oder sBERT [8]. Auch bei
diesem Ansatz besteht die Herausforderung, dass ein Abgleich gegen einen umfangreichen Datenbestand
ineffizient ist. Losungsansatze bieten hier sogenannte Approximate Nearest Neighbour Algorithmen.
Dazu gehdren Ansatze auf Basis von BSP-, KD-, oder Balltrees, sowie speziell fiir semantische Suchma-
schinen entwickelte Methoden, wie FAISS oder ScaNN. Deren Integration ist allerdings aufwandiger, da
sie nicht Bestandteil von Out-of-The-Box-Komponenten fiir Suchmaschinen sind. Das Framework Ha-
ystack integriert derartige Algorithmen, befindet sich allerdings noch in einem friithen Entwicklungssta-
dium.
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Bei Anwendung des segmentweisen Vergleichs mittels Jaccard-Index und einem Schwellenwert von 0,5
auf dem zur Verfiigung stehenden Datensatz, wurden 522 Textbausteine identifiziert, die in dhnlicher
Form in 1708 Segmenten auftraten.

6.2.4 Prifung der Vollstandigkeit und Relevanz von Erwiderungen

Das Ziel dieser Teilaufgabe besteht darin, den Riicklauf des Vorhabentragers zu priifen. Dabei soll einer-
seits ermittelt werden, ob alle Argumente verarbeitet wurden und andererseits sollen die Erwiderungen
des Vorhabentrdgers inhaltlich plausibilisiert werden, um beispielsweise Fehlzuordnungen von Textbau-
steinen zu erkennen.

Die genauen Datenformate, die zwischen EBA und Vorhabentrager ausgetauscht werden, sind nicht Be-
standteil des Datensatzes. Fiir die folgende Analyse wurde entsprechend angenommen, dass diese analog
zu den vorliegenden Daten ebenfalls in einem tabellarischen Format ausgetauscht werden, das zeilen-
weise bereits segmentierte Argumente und im Riicklauf zusatzlich die zugehorigen Erwiderungen in einer
separaten Spalte enthalt.

Eine Vollstandigkeitspriifung lasst sich entsprechend mittels einfacher regelbasierter Vergleiche ausfiih-
ren. Dabei wird einerseits gepriift, ob der an den Vorhabentréger (ibersendete Argumentkatalog weiterhin
vollstandig und unverandert in der Synopse enthalten ist und andererseits erfolgt zu jedem Argument
eine Priifung, ob die zugehdrige Erwiderungszeile gefillt ist.

Zur Plausibilisierung der Relevanz sind zwei Ansatze, sowie deren Kombination denkbar. Zum einen kén-
nen die zur Themenklassifikation von Argumenten vorgeschlagenen Methoden ebenfalls auf die Erwide-
rungen trainiert bzw. angewendet werden und so das Thema der Erwiderung bestimmen. Eine Plausibili-
sierung ist dann durch einen Abgleich mit den bereits identifizierten Argumentthemen méglich. Bei dieser
Vorgehensweise ist zu beachten, dass die Erwiderungen neben den Themen auch generische Textbau-
steine, wie beispielsweise ,,Der Aufnahme der Auflagen wird zugestimmt.“ enthalten, die zu jedem Argu-
ment als relevant betrachtet werden kénnen. Eine entsprechende Annotation ist nicht Bestandteil des
vorliegenden Datensatzes und miisste entsprechend erganzt werden.

Alternativ oder ergdnzend kdnnen die vorliegenden Paare aus Argument und Erwiderung auch mittels
Verfahren zur syntaktischen oder semantischen Ahnlichkeitsanalyse aus Abschnitt 6.1.2 plausibilisiert
werden. Hierbei kann die Ahnlichkeit zwischen einem Einwendungssegment und der zugehérigen Erwi-
derung in Form eines numerischen Wertes berechnet werden. Anschliefend kann mittels eines Abglei-
ches gegeniiber vordefinierten Schwellen eine Einordnung in die in Abschnitt 3.4 definierten Kategorien
grin, gelb und rot vorgenommen werden.

Um fiir ein derartiges Verfahren ein geeignetes AhnlichkeitsmaR sowie passende Schwellenwerte zu wih-
len, sind neben den bereits im Datensatz vorhandenen Paaren aus Einwendungen und Erwiderungen, die
bis auf wenige Ausnahmen plausibel sind, auch Negativbeispiele - also Einwendungssegmente mit un-
plausibler Erwiderung - erforderlich. Diese wurden aus dem Datensatz generiert, indem zu den vorhan-
denen Argumenten der Einwendungen jeweils zufillige Erwiderungen mit einem abweichenden Argu-
mentthema ausgewahlt wurden.

Fiir diesen Datensatz bestehend aus plausiblen und unplausiblen Paaren aus Einwendungssegmenten und
Erwiderungen wurden verschiedene textuelle sowie semantische AhnlichkeitsmaRe berechnet. Zur Be-
rechnung der textuellen Ahnlichkeit wurden die Textsegmente um Stoppworte bereinigt und der Jaccard-
Index berechnet. Fiir die semantische Ahnlichkeit wurden die Verfahren GloVe, sBert und USE verglichen.

Um einen Vergleich der Verfahren zu erméglichen wurden Precision-Recall-Kurven fiir diese vier Verfah-
ren erstellt und gegeniibergestellt. Hierzu wurden fiir eine Vielzahl moglicher Schwellenwerte jeweils
Precision (Anteil der tatsachlich plausiblen Paare von den als plausible klassifizierten Paaren) und Recall
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(Anteil der plausiblen klassifizierten Paare von allen plausiblen Paaren im Datensatz) berechnet. Die Pre-
cision-Recall-Kurve stellt diese QualitditsmaRe (iber alle Schwellenwerte hinweg gegeniiber und ermég-
licht so eine Einschidtzung der Gite der Verfahren. Je besser ein Verfahren geeignet ist, desto groRer ist
die Flache unterhalb der Kurve. Zudem unterstiitzt die Kurve die Auswahl konkreter Schwellenwerte.

Anhand Abbildung 6 wird deutlich, dass die Plausibilisierung auf Basis textueller Ahnlichkeit (Jaccard-
Index) die besten Ergebnisse erzielt, wahrend die semantischen Methoden auf Basis vortrainierter Sprach-
modelle vergleichsweise ungeeignet fiir diese Problemstellung scheinen.

1.0 A —— Jaccard
Average GloVe Embedding
— USE
0.8 —— sBert
- 0.6+
2
v
o
z
= 0.4
0.24
0.01

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
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Abbildung 6: Precision-Recall-Kurven fiir die betrachteten Verfahren zur Plausibilisierung

Im Folgenden werden die vier vorgeschlagenen Lésungsskizzen hinsichtlich mehrerer Kriterien bewertet.
Die daraus resultierende Bewertungsmatrix in Tabelle 11 fasst die Ergebnisse anhand der wesentlichsten
Kriterien zusammen.

6.2.5 Kriterien

Folgende Kriterien wurden bei der Bewertung der Losungsskizzen bertlicksichtigt:

Potenzieller Nutzen

Welche positiven Verdnderungen gegeniiber dem Status Quo sind durch die Implementierung einer L6-
sungsskizze grundsatzlich zu erwarten? Die Verbesserungen kénnen quantitativer (schneller) sowie qua-
litativer (weniger Fehler) Natur sein. Dieses Kriterium ist vorrangig beschreibend. Es geht zwar in die Ge-
samtbetrachtung ein, es gibt jedoch hier keine eindeutig ,,besseren” oder ,schlechteren” Werte.

Praktische Relevanz

Dieses Kriterium bildet bereits kommunizierte Einschatzungen des Auftraggebers hinsichtlich der er-
warteten Nitzlichkeit einer Losung der jeweiligen Aufgabe ab. Es basiert auf Erfahrungswerten und
wurde in Workshops in Erfahrung gebracht.

36



Bewertung geeigneter MTV-Verfahren

Mdogliche Bewertungen:

= hoch“: Eine L6sung der Aufgabe ist sehr wiinschenswert, da davon ein hoher Praxisnutzen er-

wartet wird.
= gering“: Eine Losung der Aufgabe ist zwar wiinschenswert, hatte aber nur begrenzten Praxisnut-
zen.

Realisierbarkeit mittels des vorliegenden Datensatzes

Umfang und Qualitét eines Datensatzes setzen der Leistungsfahigkeit von Algorithmen des maschinellen
Lernens Grenzen. Dieser Tatsache wird durch dieses Kriterium Rechnung getragen, indem eingeschatzt
wird, wie gut realisierbar eine Losungsskizze auf Grundlage der zur Verfiigung stehenden Daten ist.

Mogliche Bewertungen:

= ja“ Eine Losung der Aufgabe auf der Basis der zur Verfligung stehenden Daten wird als ohne
Einschrankungen realisierbar eingeschatzt.

= eingeschrankt®: Eine Lésung der Aufgabe auf der Basis der zur Verfiigung stehenden Daten wird
als realisierbar eingeschitzt, allerdings bestehen Einschrankungen z. B. bezliglich der Ergebnis-
gite, die evtl. mit einer erweiterten Datenbasis (iberwunden werden kdnnen.

= nein“: Eine Losung der Aufgabe auf der Basis der zur Verfligung stehenden Daten wird als nicht
realisierbar eingeschatzt.

Erwartete Zuverlassigkeit

Welche Ergebnisgiite ist bei einer KI-Lésung im Vergleich zur manuellen Durchfiihrung zu erwarten im
Vergleich zur manuellen Durchfiihrung?

Mogliche Bewertungen:

= hoch“: Die zu erwartende Ergebnisgiite der maschinellen Verarbeitung wird als der (angenom-
menen) Gute der dquivalenten menschlichen Bearbeitung gleichwertig oder (iberlegen einge-
schatzt.

=, manuelle Priifung erforderlich®: Die zu erwartende Ergebnisgiite der maschinellen Verarbeitung
kommt der (angenommenen) Guite der dquivalenten menschlichen Bearbeitung nahe, verblei-
bende Fehler sind aber moglich. — Diese sollten durch manuelle Priifung eliminiert werden.

= gering“: Mit der betrachteten maschinellen Verarbeitungslosung ist eine durchgehend substan-
ziell schlechtere Ergebnisglite als bei der aquivalenten menschlichen Bearbeitung zu erwarten.

Realisierungsrisiko

Die quantitativen Ergebnisse der dokumentierten Experimente stellen die wichtigste Grundlage der Ein-
schatzung der Erfolgsaussichten bzw. Risiken der Umsetzung eines Lésungsvorschlags dar. Zusatzlich ge-
hen aber auch qualitative Faktoren in diese Einschatzung ein. Z. B. versprechen neuere, haufig Deep-Lear-
ning-basierte Methoden grundsatzlich eine hohere Leistung, sind jedoch als experimenteller einzustufen
und haben in der Regel hohe Anforderungen an die eingesetzte Hardware. Zudem ist die Aussagekraft
von Versuchsergebnissen bei solchen Methoden erst bei groReren Datensdtzen hoch. Ebenfalls ist der
Reifegrad der fiir die Implementierung der Verfahren benétigten Softwarekomponenten zu berlicksichti-
gen.

Unter Berlicksichtigung dieser quantitativen und qualitativen Aspekte gibt dieses Kriterium eine summa-
rische Einschatzung dariiber ab, wie hoch das Risiko einer Umsetzung basierend auf den verwendeten
Methoden und des vorliegenden Datensatzes ist.
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Mdogliche Bewertungen:

= gering“: Bei der Umsetzung des Losungsvorschlags sind Risiken weitgehend auszuschlieRen. Die
quantitativen Experimentergebnisse sind (iberzeugend, die verwendeten Verfahren sind gut er-
forscht und breit in anderen Praxisanwendungen bewahrt. Zur Implementierung sind ausgereifte
Softwarekomponenten verfligbar.

= mittel“: Die Aussichten fiir eine problemlose Realisierung sind gut, es bestehen jedoch Restrisi-
ken, z. B. da die quantitativen Experimentergebnisse nicht ganz Giberzeugend ausfallen, da inno-
vative, bisher nur im Forschungskontext ausreichend erprobte Verfahren verwendet werden, o-
der weil zur Implementierung notige Softwarekomponenten nicht durchgehend ausgereift und
praxiserprobt sind.

= hoch*: Die Erfolgsaussichten einer Realisierung sind schwer zu beurteilen, da die quantitativen
Experimentergebnisse nur knapp ausreichend sind, da noch sehr neue, kaum erprobte Verfahren
Anwendung finden oder zur Implementierung keine geeigneten, nennenswert ausgereiften Soft-
warekomponenten verfiigbar sind.

6.2.6 Segmentierung und Identifikation von Argumenten

Die Segmentierung und Identifikation von Argumenten ist ein mehrstufiger Prozess, der bei manueller
Durchfiihrung einen hohen Aufwand erzeugt, aufgrund dessen vergleichsweise geringer Komplexitat je-
doch eine geringe Fehlerrate aufweist. Dies macht diese Teilaufgabe grundsatzlich zu einem guten Kan-
didaten in Bezug auf die maschinelle Unterstiitzung. Erste Experimente auf dem vorliegenden Datensatz
konnten die grundsatzliche Machbarkeit bestatigen. Wie in Abschnitt 6.2.1 dargelegt, erzielte die Kombi-
nation eines regelbasierten Segmentierers und der Nutzung der Shallow-Learning-Methode ,,Logistic Re-
gression“ gute bis sehr gute Ergebnisse bei der Identifikation relevanter Segmente. Die maschinelle Un-
terscheidung von Argumenten und Hinweisen ist anspruchsvoller. Aufgrund des (iberproportionalen Vor-
kommens von Argumenten kénnen allerdings auch fiir dieses Problem akzeptable Trefferquoten erreicht
werden. So kann die maschinelle Unterstiitzung dieser Aufgabe die Einwendungbearbeitung potenziell
beschleunigen.

Die hierfiir eingesetzten Softwarekomponenten sind erprobt und die technischen Voraussetzungen an die
IT-Infrastruktur sind als gering einzustufen, was die Integration der Losung in existierende Softwarear-
chitekturen erleichtert.

6.2.7 Themenzuordnung von Argumenten

Bei der Themenzuordnung von Argumenten mittels Ober- und Unterthemen handelt es um zwei Mehr-
klassen-Klassifikationsprobleme. Der menschliche Aufwand bei manueller Durchfiihrung des Vorgangs
ist hierbei geringer als bei Segmenttrennung und Argumentidentifikation, da nur die extrahierten relevan-
ten Segmente bearbeitet werden miissen. Die menschlichen Entscheidungen konnen jedoch subjektiv von
der Person abhdngig sein. Maschinelle Unterstiitzung kann bei dieser Aufgabe zu konsistenteren Ergeb-
nissen beitragen. Zudem ist davon auszugehen, dass die Bearbeitung auf Grundlage der mit maschineller
Unterstltzung vorliegenden Klassifizierungsvorschlage deutlich erleichtert wird.

Im Experiment erreichte die KI-Lésung gute Genauigkeiten fiir die Mehrzahl der Themen. Fiir einige The-
men ist die Anzahl der Trainingsbeispiele zu gering, um gute Ergebnisse mit Lernverfahren zu erzielen. Bei
einer Verbesserung der Datenlage ist jedoch anzunehmen, dass auch diese Themen mit den vorgeschla-
genen Methoden zuordenbar sind.
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6.2.8 Erkennung von Argumentationsmustern

Im Gegensatz zu den beiden erstgenannten Lésungen, handelt es sich bei der Erkennung von Argumen-
tationsmustern um ein Suchproblem, bei dem ein betrachtetes Segment mit allen anderen Segmenten in
der Datenbasis verglichen wird. Hierbei soll den Sachbearbeitenden die Moglichkeit gegeben werden,
nach identischen oder dhnlichen Argumentationen in friiher eingereichten Einwendungen zu suchen und
so Mehrfacheinreichungen und Mustereinwendungen zu erkennen. Dieser Prozess ist ohne maschinelle
Unterstiitzung, insbesondere bei einem groRen Datenbestand, kaum zuverlassig durchfiihrbar.

Klassische Ahnlichkeitsmale wie der Jaccard-Index erméglichen hierbei die Suche nach lexikalisch dhnli-
chen Segmenten im Gesamtbestand. Modernere Deep-Learning-basierte Methoden erlauben auch den
Vergleich auf semantischer Ebene (Paraphrasierungen), haben jedoch deutlich héhere Anforderungen an
die eingesetzte Hardware, bendtigen Trainingsbeispiele in Form von dhnlichen Satzpaaren und befinden
sich noch in einem experimentelleren Stadium.

Die bei der manuellen Sichtung des vorliegenden Datensatzes identifizierten Duplikate wurden als solche
markiert und konnten in Versuchen mittels Jaccard-Index aufgespiirt werden.

6.2.9 Prifung von Erwiderungen

Die Priifung von Erwiderungen teilt sich in die Vollstandigkeits- und Plausibilitatspriifung auf. Die Be-
trachtung dieser Losungsskizze basiert auf der Annahme, dass der Riicklauf des Vorhabentragers grund-
satzlich in Form von Synopsen, also einer tabellarischen Gegeniiberstellung von Argumenten und Erwi-
derungen, vorliegt.

Unter diesen Umstidnden kann der Aufwand der Vollstandigkeitspriifung sowohl bei menschlicher als
auch maschineller Durchfiihrung als gering bewertet werden.

Bei der Plausibilitatspriifung handelt es sich um einen deutlich anspruchsvolleren Vorgang, da dieser eine
inhaltliche Auseinandersetzung mit den Textstellen erfordert.

Um die Leistung eines maschinellen Verfahren in diesem Prozess bewerten zu kénnen, werden Beispiele
plausibler und nicht-plausibler Argument-Erwiderungspaare benétigt. Da diese im Datensatz nicht vorla-
gen, mussten diese, wie in Abschnitt 6.2.4 beschrieben, konstruiert werden. Entsprechend ist die Entwick-
lung und Bewertung dieser Losung mittels des vorliegenden Datensatzes nur eingeschrankt moglich.

Fir eine genauere Potenzialabschdtzung der maschinellen Unterstiitzung dieses Prozessschrittes, ware
ein Datensatz bestehend aus Beispielen praktisch anzutreffender Fehler, sowie genauere Kenntnis tiber
die durchgefiihrten Priifschritte und die Vorgehensweise der Vorhabentrager bei der Erwiderungserstel-
lung notig.

6.2.10 Zusammenfassung

Allen Lésungen ist gemein, dass deren Zuverlassigkeit und weitere Verbesserung liber ldngere Zeitraume
nur dann gewdbhrleistet ist, wenn manuelle Korrekturen der Ergebnisse der eingesetzten KI-Verfahren
konsequent gesammelt und periodisch als weitere Trainingsdaten zur Verfligung gestellt werden. Dies-
beziiglich ist positivanzumerken, dass eine weitgehende Automatisierung dieses Prozesses durch ein ent-
sprechendes Prozess- und Systemdesign moglich ist.

Ebenfalls anzumerken ist, dass die Ergebnisse von Shallow-Learning-Methoden durch den Einsatz von
Deep-Learning potenziell gesteigert werden kdnnen. Sie stellen jedoch deutlich héhere Anforderungen
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an die eingesetzte Hardware und Menge von notwendigen Trainingsbeispielen, weshalb im Zweifel eine
Kosten-Nutzen-Abwigung erfolgen sollte. Zunichst erscheint eine Potenzialabschatzung anhand der
vorgestellten Shallow-Learning-Methoden aussichtsreich. Mittels der daraus resultierenden Erkenntnisse
und einer entsprechenden Referenzimplementierung kénnen mégliche Verbesserungen durch den Ein-
satz von Deep-Learning-Verfahren gepriift werden.

TABELLE 11: ZUSAMMENFASSENDE BEWERTUNGSMATRIX

Aufgabe 1:

Segmentierung
und Identifikation
von Argumenten

Aufgabe 2:

Themenzuord-
nung von
Argumenten

Aufgabe 3:

Erkennung von
Argumentations-
mustern

Aufgabe 4:

Prifung von
Erwiderungen

Potenzieller
Nutzen

Praktische Rele-
vanz

Realisierbarkeit
mittels des vorlie-
genden Datensat-
zes

Erwartete Zuver-
lassigkeit

Realisierungs-
risiko
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schnellere Bear-
beitung des Ein-
wendungseingan-
ges

hoch

ja

manuelle Priifung

erforderlich

mittel

konsistentere Be-
arbeitung des
Einwendungsein-
ganges

hoch

ja

manuelle Priifung

erforderlich

mittel

schnellere und
konsistentere Be-
arbeitung des
Einwendungs-
einganges

gering

ja

hoch

gering

schnellere Prii-
fung des Riicklau-
fes vom Vorha-
bentrager

gering

eingeschrankt

gering

hoch



Anwendung und Potentialabschatzung

7 Anwendung und Potentialabschitzung

Basierend auf den Ergebnissen der in Kapitel 6 erfolgten Analyse und Bewertung der MTV-Verfahren und
darauf aufsetzenden Losungsentwirfen erfolgte im Projekt die endgiiltige Auswahl und Festlegung eines
Anwendungsszenarios. Das ausgewahlte Szenario umfasst die Segmentierung der Einwendungen, die Er-
kennung relevanter Segmente und Argumente sowie die thematische Zuordnung der Segmente und wird
in Abschnitt 7.1 ndher beschrieben und begriindet.

Fir dieses ausgewdhlte Szenario wurde sodann ein PoC-Prototyp realisiert. Hierzu wurden einerseits vor-
gestellte Losungsskizzen fir die genannten, ausgewahlten Aufgaben in Form ausfiihrbarer Software rea-
lisiert, andererseits wurde eine Anwenderoberfliche entworfen, die diese Funktionalitaten integriert.
Technische Einzelheiten der Implementierung sind Abschnitt 7.2 zu entnehmen.

Im Ergebnis entstand ein PoC-Prototyp, der die eingesetzten Verfahren direkt aus Anwendersicht erleb-
bar macht und aufzeigt, was ein KI-unterstiitztes Softwaresystem leisten kann und wie eine Integration
in die Bearbeitungsablaufe moglich ist. Dieser PoC-Prototyp wurde mittels einer Auswahl von Einwen-
dungen erprobt und bewertet, um so das Potenzial der vorgeschlagenen Konzepte zur KI-Unterstiitzung
im Einwendungsmanagement fiir den praktischen Einsatz abzuschatzen. Die Nutzung des PoC-Prototy-
pen und die damit in der Schlussphase des Projekts erzielten Ergebnisse sind in Abschnitt 7.3 dokumen-
tiert.

7.1 Festlegung des Anwendungsszenarios

Fir die prototypische Umsetzung war ein Anwendungsszenario zu definieren. Das Anwendungsszenario
orientiert sich an den in Kapitel 3 beschriebenen Aufgaben und spannt den Rahmen, um die Giite und
Performanz der jeweils bestgeeignetsten MTV-Verfahren zu untersuchen und belastbare Erkenntnisse fiir
eine zuklnftige Umsetzung im Einwendungsmanagement zu erlangen.

Eine wesentliche Rahmenbedingung bei der Festlegung des Anwendungsszenarios ist die Realisierbarkeit
unter Beriicksichtigung des vorliegenden Datensatzes. Die Bewertung der Losungsentwiirfe in Abschnitt
6.2 zeigt, dass die Aufgaben 1 bis 3 mit dem vorliegenden Datensatz grundsatzlich umgesetzt werden
kénnen. Bei Aufgabe 4 (Priifung von Erwiderungen) ist die Realisierbarkeit mittels des vorliegenden Da-
tensatzes eingeschrankt.

Weitere Entscheidungskriterien fiir die Festlegung des Anwendungsszenarios sind zu erwartende Er-
kenntnisgewinne durch die prototypische Umsetzung sowie die fachliche Relevanz der Aufgabe fiir den
Prozess des Einwendungsmanagements im EBA.

Hinsichtlich des zu erwartenden Erkenntnisgewinns durch die Umsetzung sind die Aufgabe 1 (Segmen-
tierung) und die Aufgabe 2 (Themenzuordnung) hoch zu bewerten. Dies gilt insbesondere fiir den Einsatz
von Shallow-Learning-Verfahren zur Losung von Klassifikationsproblemen, der in der Umsetzung als an-
spruchsvoll einzuschatzen ist. In Abgrenzung dazu erscheint die Umsetzung von Aufgabe 3 (Erkennung
von Argumentationsmustern) einen geringeren Erkenntnisgewinn zu bringen. Es ist ersichtlich, dass sich
Argumentationsmuster gut automatisiert erkennen lassen und dass die Aufgabe mit vergleichsweise ein-
fachen Methoden umgesetzt werden kann. Vor dem Hintergrund scheint kein Beweis durch eine proto-
typische Umsetzung erforderlich zu sein.
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Hinsichtlich der fachlichen Relevanz weisen insbesondere die Aufgaben 1 und 2 eine hohe Bedeutung auf
und versprechen, den erforderlichen manuellen Aufwand im Bearbeitungsprozess erkennbar zu reduzie-
ren. Hinzu kommt, dass die beiden Aufgaben den Anfang des Verarbeitungsprozesses darstellen und im
PoC ohne (simulierte) Interaktion zwischen EBA und Vorhabentriger abgebildet werden kénnen. Dem
gegeniiber wiare flr eine prototypische Umsetzung von Aufgabe 4 (Priifung von Erwiderungen) eine (si-
mulierte) Interaktion zwischen EBA und Vorhabentrager erforderlich. Vor dem Hintergrund erscheint die
Umsetzung von Aufgabe 4 im Rahmen der vorliegenden Studie weniger geeignet.

Zusammenfassend zeigt sich, dass die Umsetzung von Aufgabe 1 (Segmentierung) und Aufgabe 2 (The-
menzuordnung) fir die vorliegende Studie den héchsten Mehrwert verspricht. Inhaltlich baut die The-
menzuordnung auf die Ergebnisse der Argumenterkennung auf. Die kombinierte Bearbeitung beider Auf-
gaben in einem PoC kann direkt aufzeigen, wie die beschriebenen MTV-Verfahren im praktischen Einsatz
der Einwendungsbearbeitung wirken. Entsprechend erfolgt die Entwicklung eines PoC, in dem diese bei-
den Aufgaben kombiniert realisiert werden.

7.2 Entwicklung des PoC

7.2.1 Architektur

KI Training KI Modelle

Datensatz @% @ @ @

Webanwendung

Analysisdienst

o =
Testdokumente

Abbildung 7: Architektur des Proof-of-Concept

Als PoC wurde ein Demonstrator entwickelt, der es mit einer beispielhaften, aber bereits Elemente der
Anwendersicht beriicksichtigenden Nutzerschnittstelle ermoglicht, die grundsatzliche Eignung des Lo-
sungsansatzes fiir einen zukiinftigen Praxiseinsatz im Rahmen des gegebenen Fachprozesses realistisch
einzuschatzen. Der Demonstrator umfasst zwei wesentliche Softwarekomponenten. Dies ist zum einen
eine Anwendungsoberfliche, die den Anwender durch den Bearbeitungsprozess fiihrt, und zum anderen
ein Analysedienst, der die unterstiitzenden Verarbeitungsdienste realisiert. Der Analysedienst verwendet
KI-Modelle zur Realisierung der Klassifikationsaufgaben. Diese wurden anhand des um einige Testdoku-
mente bereinigten Datensatzes erstellt. So ermoglicht die Verwendung dieser Testdokumente im De-
monstrationsszenario eine realistische Einschatzung der Leistungsfahigkeit der Verfahren. Technisch
wurden fir die Modellerstellung Python-Notebooks und die Bibliotheken pandas, sklearn und imblearn
verwendet. Die resultierenden Modelle wurden mittels der Bibliothek pickle als Dateien gespeichert und
werden vom Analysedienst geladen.
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7.2.2 Datenauswahl und Modellerstellung

Fir die Vorfiihrung des Demonstrators wurden zunachst 15 Dokumente aus dem vom Auftraggeber tiber-
mittelten Beispieldatensatz selektiert und vom Training des KI-Modells ausgeschlossen. Hierbei wurde
darauf geachtet, dass eine ausgewogene Verteilung der Einwendungsquellen (privat und T6B), -formen
(handschriftlich und digital) und -langen vorlag. Insgesamt wurden zehn der elf Oberthemen (siehe Ta-
belle 13) durch diese Auswahl abgedeckt. Um eine moglichst reale Bearbeitungssituation darzustellen,
wurden auch Einwendungen mit vergleichsweise geringer Qualitdt in Bezug auf Grammatik und Recht-
schreibung inkludiert. Hier wurde allerdings darauf geachtet, dass ausreichend Beispiele im Trainingsda-
tensatz verbleiben.

Mittels des verbleibenden Trainingsdatensatzes wurden die Modelle fiir die einzelnen Aufgaben (Rele-
vanzerkennung, Argumentidentifikation und Themenerkennung) erstellt. Hierfir wurde entsprechend
der Ergebnisse der Untersuchungen das Verfahren Logistische Regression eingesetzt.

Zur Optimierung der Modelle wurden verschiedene Vorverarbeitungstechniken angewendet und die je-
weils beste Kombination gewahlt. Diese Vorverarbeitungstechniken umfassen:

= Bereinigung um Sonderzeichen

= Entfernen von Stoppworten, Interpunktion und Lemmatisierung der Texte
= Maskierung von Datumsangaben und Adressen

= Reduktion des Textes auf Verben und Substantive anhand von POS-Tags

Daneben wurden verschiedene Resampling-Methoden wahrend des Trainings eingesetzt. Resampling
kann im Falle von unbalancierten Trainingsdaten die Qualitat der erlernten Modelle verbessern. Folgende
Techniken wurden hierfiir in Betracht gezogen:

= Random Undersampling
Bei dieser Methode werden zufillig gewahlte Datensatze aus der Giberreprasentierten Klasse ver-
worfen.

= Random Oversampling
Bei dieser Methode werden zufillig gewahlte Datensatze aus der unterreprasentierten Klasse du-
pliziert.

= SMOTE
Mit dieser Technik werden wahrend des Trainings synthetische Datenpunkte einer unterrepra-
sentierten Klasse erzeugt, indem bestehende Datenpunkte interpoliert werden.

Fir jede Klassifikationsaufgabe wurde die jeweils erfolgreichste Kombination dieser Methoden beziiglich
des erzielten F1-Score eingesetzt. Diese Kombinationen sind in Tabelle 12 zusammengefasst.

Die Themenerkennung konnte zudem durch ein mehrstufiges Modell verbessert werden. Hierzu wurden
zunachst Klassifikatoren fur die Themen erstellt. AnschlieRend wurde ein weiterer Klassifikator erstellt,
der basierend auf diesem Ergebnis in Kombination mit den Klassifikationsergebnissen von Relevanz- und
Argumenterkennung die finale Klassifikation berechnet. So lieR sich die Gesamtqualitat und insbesondere
die Precision fiir die Themenerkennung verbessern.

Die gelieferten Klassifikationsergebnisse lassen sich anhand von Schwellenwerten beeinflussen. Die Mo-
delle ermitteln eine Wahrscheinlichkeit, mit der ein Datenpunkt einer Klasse zugeordnet wird und die
letztendliche Klassifikation erfolgt anhand einer Wahrscheinlichkeitsschwelle. So lasst sich insbesondere
die Balance zwischen Precision und Recall verschieben. Die Wahl dieser Schwellen erfolgte grundsatzlich
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TABELLE 12: ERFOLGREICHSTE KOMBINATION AUS VORVERARBEITUNGS- UND RESAMPLING-

VERFAHREN
Klassifikator Vorverarbeitung Resampling
Relevanzerkennung Bereinigung SMOTE
Lemmatisierung
Maskierung
Argumenterkennung Bereinigung SMOTE
Themenerkennung Bereinigung Random Oversampling
Lemmatisierung
Maskierung

so, dass der optimale F1-Score erzielt wird. Im Falle der Themenerkennung kann es sinnvoll sein von die-
sem Grundsatz abzuweichen und alternative Schwellenwerte zu verwenden. In der Anwendung sind War-
nungen fiir unzuverldssige Themenzuordnungen vorgesehen. Entsprechend kann ein héherer Schwellen-
wert gewahlt werden, sodass ein hoher Precision-Score (ein erkanntes Thema ist mit hoher Wahrschein-
lichkeit korrekt) erzielt wird. Diese Themen kénnen dann ohne Warnung angezeigt werden. Die Auswahl
dieser Schwelle kann durch Betrachtung der Precision-Recall-Kurven und manuelle Auswahl markanter
Punkte erfolgen. Abbildung 8 veranschaulicht die Wahl der Schwellenwerte anhand der Precision-Recall-
Kurve fiir den Themenklassifikator ,,Erschiitterungen®. Der orangene Punkt erzielt den optimalen F1-
Score von 0,7 und einen guten Recall von 0,84, jedoch nur eine geringe Precision von 0,62. Der blaue Punkt

erzielt eine Precision von 0,8, wahrend der Recall mit 0,4 geringer ausfallt.

0.8 4

06 4

0.4 A

precision

0.2 1

0.0 4

0.0 0.2 0.4 06
recall

0.8 10

Abbildung 8: Wahl der Schwellenwerte fir die Themenklassifikation "Erschiitterungen” anhand der Precision-

Recall-Kurve des Klassifikators
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7.2.3 Anwendungsoberflache

Die Anwenderoberfliche wurde als Single-Page-Application mittels Angular.js realisiert. Angular.js ist ein
JavaScript-Framework auf Open-Source-Basis zur Realisierung von Weboberflachen.

Die realisierte Anwenderoberflache fiihrt durch den Bearbeitungsablauf und demonstriert dabei die KI-
Unterstilitzung fir die drei Aufgaben des Anwendungsszenarios:

= Segmentierung von Einwendungen
» Identifikation relevanter Segmente und Argumente
» Themenzuordnung von Argumenten

Aus Sicht der nutzenden Personen stellt sich der Arbeitsablauf wie folgt dar:

1. Offnen der Startseite, Login

In der im Projektverlauf bereitgestellten Onlineversion der Anwendung ist zuerst ein Login mit den fir
die legitime Nutzung benétigten Zugangsdaten erforderlich (Abbildung 9).

Sign in to your account

Username or email

eba

Password

Abbildung 9: Anmeldeseite der Anwendung
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2. Uberblicksansicht

Hier kann ein Dokument fir die weitere Bearbeitung ausgewihlt werden (Abbildung 10).

EBA Einwendungsmanagement ©® sopratsteria Fraunhofer
FOKUS
L] Eingang Eingang
E Ausgang JUL S 2021
Einwendung

Emnilia Miiler, Heinemannstralle 6, 53175, Bonn, Deutschiand

JUL 20,2021

Triger tffentlicher Belange

Institition: Bauame, Ami- Amit Unferspreewald
Pagtsch, Markt 1, 15538, Golflen, Beutschiand

JUL 6, 2027
Einwendung

Marschall Lindau,

JUL 7, 2021

Einwendung

E1z,

Abbildung 10: Uberblicksansicht eingegangener Einwendungen
3. Detailansicht des Originaldokuments

Nach Auswahl eines Dokuments gelangt man zuniachst in die Dokumentenansicht (Abbildung 11), in der
das vollstandige Schreiben auf der linken Seite und Felder fiir zugehorige Metadaten auf der rechten Seite
dargestellt werden. Die Metadaten kdnnen in dieser Detailansicht manuell eingegeben oder liberarbeitet
werden.

Die Navigation durch den Workflow kann grundsatzlich sowohl (iber die obere Navigationsleiste als auch
im Bereich rechts unten erfolgen.

EBA Einwendungsmanagement ©® soprasisteria # Fraunhofer
FOXUS

O &ingang Uberblich Abschaitt !

&  Ausgang Text Auswertung

11 Febr 08 xxx Adresse xxx

Landesami
I. Bauen u. Verkehr

Ercngasn [a]
s Adrsssart oo 1374021
Berteff fahren zur pl um bausprache der Dresdener Bahn, R
Strecke Bln Sikdkrewz - Blankenfelde Einwendung
Ihne Mittilung ven we: ichen An pgEn Zu din i Glaiger EILING F
zum v, d. damil verbundenen wesentlich glarkenen Verkelrslirm Vomname Krause
Die von Ihnen angefuhrten geseizlch festgelegten emissionsgrenzwerte van 59 dB{A)
Am Tag und 48 dB(A) In der Nacht werden daher fir das Grundstuck IR
Mahlow lberschritten
2u der angefiihrien Larmschutzwand (4m) sind somit unbedingt zusatzliche passive
echallschutzmafinahmen erforderdich. ich befiirworte dafir dringend schalldichte
Fenster, weil der erhiihte Lirmpege! die Lebensqualitit der dortigen Mieter stakt ’0
begintrachtig
xxx Verabschiedung s Land
Brinf b

i | e |

Abbildung 11: Dokumentenansicht einer Einwendung mit deren Metadaten
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4. Darstellung der Textsegmente des ausgewihlten Dokuments

Uber die Schaltfliche “Abschnitte” in der oberen Navigationsleiste oder durch Klicken auf "Weiter” ge-
langt man zum Ergebnis der Segmentierung und Segmentanalyse (Abbildung 12). Auch hier besteht die
Moglichkeit, manuelle Korrekturen durchzufiihren

EBA Einwendungsmanagement 0 sopras steria
D Einqang Uberblick Abschnitte Themen
@& Ausgang ¥

Sehr geehrte Damen und Herren,

Hiermit m&chte ich auf die Schwachstellen der Planung aufmerksam machen!

Das wir Anwohner nicht ausreichend gegen Staub/Luftschadstoffe geschiitzt werden!

Das wir Anwohner durch die hohe Larmbeldstigung insbesondere in der Nacht mit
kérperlichen und seelischen Schaden rechnen miissen!

Abbildung 12: Ergebnis der Segmentierung und Segmentanalyse

5. Darstellung der ermittelten Themenzuordnungen

Beim Aufruf der nachsten Ansicht “Themen” wird die Zuordnung der Argumente zu Ober- bzw. Unterthe-
men ermittelt und dargestellt (Abbildung 13). Der Konfidenzwert dient hier als unterstiitzendes Element
fur den Nutzer bei der Einschatzung der Richtigkeit der KI-Auswertung. Das Hinzufligen von zusétzlichen
Themen, aber auch die Korrektur der vorgeschlagenen Themen kénnen hier {iber entsprechende Bedien-
elemente am jeweiligen Segment vorgenommen werden.

. —
EBA Einwendungsmanagement O soprasteria Z Fraun hcget;
KU!
¢ Uberblick Abschnitte Themen
[J Eingang
. Irrelevante Segemente ausblenden
[&] Ausgang
I Hinweise ausblenden
Segment#5 “
1. Das wir Anwohner nicht ausreichend gegen Staub/Luftschadstoffe geschiitzt werden!
Oberthema = Unterthema -
ImmissionenUndEmissionen Luftverunreinigungen @ Konfidenzwert:
55%
Dieses Thema bitte iiberpriifen! Dieses Thema bitte iiberpriifen!
Thema hinzufiigen Zuriicksetzen
Seament#
Segment#6 i
2. Das wir Anwohner durch die hohe Larmbelastigung insbesondere in der Nacht mit
karperlichen und seelischen Schaden rechnen miissen!
Oberthema = Unterthema =
ImmissionenUndEmissionen SchallLaerm (© Konfidenzwert:
79%
Thema hinzufiigen Zuriicksetzen

Abbildung 13: Ergebnis der Themenzuordnung
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Uber den Button “Bestitigen” gelangt man nach Abschluss der Bearbeitung zuriick in die Uberblicksan-
sicht, und hat dort die Moglichkeit, mit der Bearbeitung weiterer Einwendungen fortzufahren.

Bereits abgeschlossene Einwendungen kénnen im Ausgangbereich (Schaltfliche links) vor dem Absenden
erneut aufgerufen, Gberpriift und korrigiert werden.

Die in diesem Workflow anfallenden Verarbeitungsaufgaben werden vom Analysedienst (vergleiche
nachster Abschnitt) realisiert. Hierfiir versendet die Anwendung zu verarbeitende Dokumente Uber
HTTPS (also verschliisselt und abgesichert) an den Analysedienst und empfangt auf dem gleichen Weg
aufbereitete Daten von diesem.

7.2.4 Analysedienst

Der Analysedienst wurde mittels der Sprache Python und dem Framework FastAPI erstellt. FastAPI ist
ein als Open-Source-Software veroffentlichtes Python-Framework, das die Bereitstellung von REST-
Schnittstellen ermdglicht.

Fiir den PoC simuliert der Analysedienst zum einen ein Dokumentenmanagement, indem er die ausge-
wahlten Testdokumente als abrufbare JSON-Datei bereitstellt. Daneben empfangt der Analysedienst fiir
das im PoC realisierte Anwendungsszenario (iber eine zweite Schnittstelle ein im JSON-Format codiertes
Dokument und liefert als Antwort die Liste der getrennten Segmente und zu jedem Segment die Ergeb-
nisse der Klassifikatoren fiir Relevanzerkennung, Argumenterkennung und Argumentthema sowie die zu-
gehorigen Konfidenzwerte. Hierfir greift der Dienst auf regelbasierte Logik zur Segmenttrennung zuriick
und verwendet vorab erstellte Modelle fiir die Klassifikationsaufgaben.

Um stets in sich konsistente Gesamtergebnisse zu gewahrleisten, weicht die implementierte Lésung teil-
weise von dem zuvor skizzierten Vorschlag ab. Segmenttrennung und Relevanzerkennung wurden ent-
sprechend der obigen Ansatze realisiert. AnschlieBend werden Unterthemen fiir die als relevant erkann-
ten Segmente ermittelt. Falls fir ein Segment mindestens ein Thema identifiziert wurde, wird automa-
tisch das zugehdrige Oberthema zugeordnet und die Kennzeichnung als Argument vorgenommen. Wird
kein Unterthema identifiziert, werden die Klassifikatoren fiir Oberthemen ausgefiihrt. Erkennen diese ein
Thema erfolgt eine Kennzeichnung als Argument. Verbleibende relevante Segmente werden mittels des
Klassifikators fiir Argumenterkennung in Argumente und Hinweise differenziert.

7.2.5 Software-Bereitstellung

Die gewihlte Architektur folgt dem Designparadigma moderner Webapplikationen, sodass die Bereitstel-
lung sowohl auf lokaler Infrastruktur als auch unter Einsatz von Clouddiensten erfolgen kann. Entspre-
chend wurden die beiden zentralen Komponenten in Form von Webservern realisiert. So lassen sich diese
zentral warten und kénnen weitgehend unabhangig von der Hard- und Softwareausstattung der Anwen-
derarbeitsplatze genutzt werden.

Softwaretechnisch wurden Anwendung und Analysedienst als Containerimages realisiert. Diese Bereit-
stellungsform ermdglicht weitgehende Kompatibilitdt zu verschiedenen Infrastrukturen, da Softwareab-
hangigkeiten einschlieflich Version und Konfiguration Bestandteil der Containerimages sind und entspre-
chende Containerlaufzeitumgebungen fiir alle gdngigen Serversysteme verfliigbar sind. Daneben bietet
containerbasierte Software Vorteile in Bezug auf Skalierung und benétigte Hardware. Container lassen
sich schneller starten und stoppen. Sie verbrauchen weniger Arbeitsspeicher als virtuelle Maschinen und
nutzen somit die zugrundeliegende Hardware wirtschaftlicher.
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Das ausfiihrbare Gesamtsystem wurde mittels ,,Docker-Compose” paketiert. Dabei handelt es sich um ein
Tool, das es ermoglicht eine containerbasierte Applikation samt ihrer Konfiguration so zu paketieren, dass
eine Bereitstellung ohne tiefere Kenntnisse der Anwendung méglich ist.

Parallel wurde bereits friihzeitig im Projektverlauf eine Onlineversion der Anwendung bereitgestellt.
Hierzu wurde IT-Infrastruktur von Sopra Steria und Fraunhofer FOKUS auf Basis von OpenShift genutzt.
Um dabei Anforderungen an Kommunikationssicherheit und Vertraulichkeit Rechnung zu tragen, wurden
zusatzliche SicherheitsmaRnahmen realisiert. Diese umfassen SSL-basierte Kommunikationsverschliisse-
lung, Nutzerauthentifizierung fiir die Anwendung und den Analysedienst sowie eine Komponente zur
Nutzerverwaltung. Hierflir wurden die Open-Source-Softwarepakete HAProxy, Nginx und Keycloak mit
geeigneten Konfigurationen eingesetzt.

7.3 Evaluierung des PoC und der damit erzielten
Testergebnisse

Der Demonstrator wurde vom Projektteam getestet und bewertet sowie im Rahmen einer Ergebnispra-
sentation vorgestellt und dort einer ersten Bewertung durch den Auftraggeber unterzogen.

Ausfihrliche Tests wurden sowohl wahrend der Entwicklung des Demonstrators als auch nach dessen
Fertigstellung durchgefiihrt. Die wahrend der Entwicklung kontinuierlich durchgefiihrten Tests hatten
primar das Ziel, sicherzustellen, dass die ausgewdhlten Verfahren korrekt umsetzt und fehlerfrei an die
Nutzerschnittstelle angebunden wurden, sowie iber die Dauer der Entwicklung eventuell auftretende
Regressionsfehler auszuschliefen. AuBerdem wurde die Eignung des Demonstrators fiir die spatere test-
weise Nutzung durch Personen aus dem realen Anwendungskontext (oder mit vergleichbarer Expertise)
bereits in diesem Stadium kontinuierlich bewertet und optimiert.

Die Tests nach Abschluss der Entwicklung dienten einerseits dazu, inhaltlich die Leistungsfahigkeit der
implementierten Verfahren endgiiltig zu validieren und zu quantifizieren. Andererseits wurden die Tests
vorgenommen, um zu belegen, dass das intendierte fachliche Szenario im Demonstrator ausreichend ab-
gebildet wird und dass dieser eine praxisnahe Bewertung der Funktionalitat und Leistungsfahigkeit der
untersuchten Verfahren auch durch Fachexperten und Nutzer (also ggf. auch ohne tiefere einschlagige
KI- und IT-Kenntnisse) ermoglicht.

Im Folgenden sind mit dem Proof-of-Concept erzielten quantitativen Ergebnisse auf Basis der ausgewahl-
ten Testdokumente dokumentiert.

Der erste Verarbeitungsschritt trennt die 15 ausgewahlten Testdokumente in insgesamt 243 Segmente.
Davon entsprechen 197 Segmente solchen im Datensatz und 46 Segmente entsprechen Fragmenten von
Segmenten des Datensatzes. Die automatisierte Trennung erfolgte also feiner als im urspriinglichen Da-
tensatz. In diesen Fallen handelt es sich um Absenderangaben, die in den Segmenten des Datensatzes
zusammengefasst wurden. Insgesamt stellt die feinere Segmenttrennung allerdings kein Hindernis fir die
nachfolgenden Verarbeitungsschritte dar.

Von den 243 erkannten Segmenten sind 148 relevant und bei 119 handelt es sich um Argumente. Die

Haufigkeitsverteilung der Klassen in diesem Testdatensatz weicht deutlich von der des zum Training ge-
nutzten Restdatensatz ab.
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Die quantitative Bewertung der Klassifikatoren erfolgt an dieser Stelle wiederum anhand der in Kapitel 6
spezifizierten und genutzten Bewertungsmetriken. Somit werden die Resultate der Modelle mit den in
AP 1 durch menschliche Entscheidung vorgenommenen Bewertungen verglichen.

Die Relevanzerkennung erzielt iber die Testdokumente eine Accuracy von 0,89, einen F1-Score von 0,91
und MCC von 0,78. Damit fallen die gemessenen Werte zwar aufgrund der abweichenden Datenzusam-
mensetzung niedriger aus als angenommen, es werden jedoch 144 (97 %) der Segmente korrekt als rele-
vant erkannt.

Die Argumenterkennung erzielt eine Accuracy von 0,85, einen F1-Score von 0,84 und MCC von 0,69 (iber
dem Testdatensatz. Damit gelingt es 100 (85 %) der vorhandenen Argumente als solche zu erkennen.

Die Themenerkennung ist aufgrund der sehr geringen Anzahl von Beispielen fiir die einzelnen Themen im
Testdatensatz nur bedingt quantitativ aussagekraftig. Die Berechnung von Scores ist innerhalb des Test-
datensatzes nur fir das Thema ,Immissionen und Emissionen“ und dessen Unterthemen ,Schall, Larm*
und ,,Erschiitterungen” ansatzweise sinnvoll. Die folgende Tabelle fasst die quantitative Auswertung der
Themenerkennung fiir alle Oberthemen und die Unterthemen von ,Immissionen und Emissionen“ zu-
sammen.

TABELLE 13: QUANTITATIVE AUSWERTUNG DER THEMENERKENNUNG UBER DEN TESTDOKU-
MENTEN

Anzahl True Recall Preci- F1
Positives sion

1 Immissionen und Emissionen 63 56 0,8889 0,5833  0,7044
1.01 Schall, Ldrm 30 25 0,8333 0,3086  0,4505
1.02 Erschitterungen 22 11 0,5000 0,2444  0,3284
1.03 Sekundarer Luftschall 3 1 0,3333 0,0323 0,0588
1.04 Luftverunreinigungen 1 1 1,000 0,0085 0,0169
1.05 Elektromagnetische Felder 4 3 0,7500 0,0337  0,0645
1.06 Sonstiges 3 2 0,6667 0,0541  0,1000

2 Naturschutz 0

3 Umweltschutz 14 10 0,7143 0,0943  0,1666

4 Landwirtschaft 0

5 Forstwirtschaft 0

6 Denkmalschutz 8 8 1 0,0362  0,0699

7 Abfallwirtschaft 0

8 Brand- und Katastrophenschutz 2 2 1 0,0000 0,0178

9 Bauzeitliche Beeintrachtigungen 17 11 0,6471 0,1746  0,2750

10 Anlagen Dritter 11 10 0,9090 0,1000 0,1802

11 Inanspruchnahme von Grundeigentum 4 4 1 0,0430  0,0825

12 Sonstiges 29 20 0,6897 0,2632  0,3810
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Entsprechend dieser Auswertung werden fiir alle Themen gute bis sehr gute Recallwerte erreicht, d. h.
vorhandene Themen im Datensatz werden mit hoher Wahrscheinlichkeit erkannt. Die F1-Scores sind den-
noch fiir viele Themen sehr gering. Ursache hierfiir ist eine hohe Anzahl von Fehlerkennungen. Es ist je-
doch ein klarer Zusammenhang zur Menge der Trainingsdaten erkennbar. Das Thema ,Immissionen und
Emissionen®, fiir das mehr als 1.000 Trainingsbeispiele im Datensatz vorliegen, erzielt einen guten F1-
Score. Den zweitbesten F1-Score erzielt das Thema , Bauzeitliche Beeintrachtigungen®, fiir das etwa 500
Trainingsbeispiele vorhanden sind. Die Scores der anderen Themen, fiir die im Datensatz deutlich weniger
Beispiele vorliegen, sind erheblich schlechter. Ein analoger Zusammenhang zeigt sich auch fiir die sechs
Unterthemen von ,Immissionen und Emissionen®. Fiir die Unterthemen ,,Schall, Lirm“ und ,,Erschiitte-
rungen®, die jeweils mehrere hundert Trainingsbeispiele umfassen, werden passable Scores erzielt, wah-
rend fir die anderen Unterthemen mit jeweils weniger als 100 Beispielen kaum befriedigende Ergebnisse
erzielt werden. Bessere Ergebnisse waren jedoch bei Verfiigbarkeit groRerer Datenmengen zu erwarten.

Ziel der Entwicklung des PoC war nicht nur, die ausgewahlten Verfahren zu implementieren, sondern das
intendierte fachliche Szenario bereits im Demonstrator ausreichend abzubilden und eine diesem Szenario
nahekommende, praxisnahe Bewertung der Funktionalitdt und Leistungsfahigkeit der untersuchten Ver-
fahren auch durch Personen aus dem realen Anwendungskontext zu ermdglichen. Bereits wahrend der
Entwicklung wurde dieses Ziel durch das Projektteam kontinuierlich verfolgt und unter dieser Pramisse
Optimierungsentscheidungen getroffen.

Im Anschluss an die Vorstellung wahrend der Ergebnisprasentation erfolgte in der Diskussion eine erste
Bewertung der Funktionalitdt des Demonstrators aus Anwendersicht durch einen mit dem Anwendungs-
kontext vertrauten Fachexperten des Auftraggebers. Fiir einen Zeitraum nach der Ergebnisprdsentation
wurde dariiber hinaus vereinbart, dass vom Auftraggeber weitere Tests mit dem Demonstrator durchge-
fuhrt werden kénnen.

Die ersten Bewertungen weisen stark darauf hin, dass der Demonstrator eine gute Grundlage fiir eine
hohe Aussagekraft der in der Evaluierung beschriebenen Potentialabschatzung bietet.

Die Ergebnisse der hier dokumentierten Studie wurden auf der Grundlage einer vom Auftraggeber zu Be-
ginn der Arbeiten getroffenen Auswahl von Beispieldaten erarbeitet. Aus Aufwandsgriinden sowohl fir
die Auswahl und Erstellung (einschlieBlich der Anonymisierung) als auch fir die weitere Bearbeitung die-
ser Daten im Projekt war hier nur eine Datenbasis relativ begrenzter GroRe realistisch umsetzbar. Trotz
dieser begrenzten Datengrundlage konnten fiir die ausgewahlten Aufgaben bereits liberaus ermutigende
Ergebnisse erzielt werden. Bei einer spateren Integration einer auf die Ergebnisse dieser Studie aufgebau-
ten KI-Lésung in die operativen Prozesse sowie in Dokumentenmanagement- und Workflow-Systeme
des Auftraggebers erscheint eine grundlegende Verbesserung der Datensituation méglich, da nunmehr
Daten aus dem laufenden Betrieb heraus kontinuierlich erhoben, (iber die Zeit akkumuliert und wieder-
holt als Trainingsdaten verwendet werden kénnen.

Den hier vorgeschlagenen maschinellen Lernverfahren ist gemeinsam, dass bei einer VergréRerung der
Trainingsdatenbasis grundsétzlich eine weitere Steigerung der Performanz zu erwarten ist. Diese lasst sich
im Vorhinein kaum quantifizieren, aber da bei Datenerhebung aus dem laufenden Betrieb der Umfang der
verfligbaren Trainingsdaten ganz andere GroRenordnungen annehmen wiirde, sind spiirbare Steigerun-
gen der Performanz sehr wahrscheinlich.

Da auch langfristig ein assistiver Unterstiitzungsmodus anvisiert ist, flieRt bei kontinuierlicher Datener-
hebung standig zusatzliches menschliches Wissen in die Daten ein, was zu einem stetigen Qualitdtsan-
stieg des Gesamt-Datenmaterials Gber die Zeit fihrt. Langerfristig ist zudem zu erwarten, dass dieser Ef-
fekt noch gesteigert wird, indem einige Klassen von bei der manuellen Bearbeitung auftretenden Fehlern
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(die bei menschlicher Entscheidung nie ganz auszuschlieRen sind), durch die assistive Arbeitsweise in ihrer
Haufigkeit noch weiter reduziert werden. KI-Lésung und menschliche Bearbeitung kénnten somit ge-
meinsam einen nachhaltigen Feedbackprozess zur kontinuierlichen Qualitatssteigerung bilden.

Sollten in der Zukunft durch die skizzierten MaRnahmen oder aus anderen Griinden Trainingsdaten in
erheblich groRerem Umfang verfiigbar werden, kann zu diesem Zeitpunkt weiterhin eine Neubewertung
der Eignung der Verfahren sinnvoll erscheinen. Wie in Kapitel 6 dargestellt, wéren fiir einige der hier un-
tersuchten Problemstellungen prinzipiell auch modernste Deep-Leaning-Ansatze sehr attraktiv. Diese
konnten allerdings unter den konkreten Rahmenbedingungen des jetzigen Projekts nicht favorisiert be-
wertet werden. Zwar spielten hierbei auch Risiken eine Rolle, die sich aus dem weniger ausgereiften Ent-
wicklungsstand dieser Methoden und deren hohem Bedarf an Rechenressourcen ergeben. Der vorrangige
Ausschlussgrund ist jedoch der sehr erhebliche Datenbedarf dieser Verfahren, welcher den Umfang der
im Projekt verfligbaren Datenbasis um GréRenordnungen Gbersteigt. Sollten allerdings zu einem spateren
Zeitpunkt in ausreichendem Umfang Trainingsdaten verfligbar sein, ware hier folglich eine Neubewertung
zweckdienlich. Da sowohl in der Erforschung neuer und optimierter Deep-Learning-Verfahren als auch
bei den Produktentwicklungszyklen leistungsfahiger Multicore-CPUs und GPUs weiterhin ein enormes
Fortschrittstempo festzustellen ist, kdnnten auch die genannten Risiken sich bereits in naher Zukunft auf
ein akzeptables Mal} reduzieren. Im Falle einer positiven Neubewertung kdnnte eine praktische Umset-
zung geeigneter Deep-Learning-Verfahren somit auch fiir die hier betrachteten Anwendungen realistisch
werden, was letztlich einen weiteren deutlichen Qualitatszuwachs erwarten lieRe.

52



Zusammenfassung und Ausblick

8 Zusammenfassung und Ausblick

Ziel des Forschungsprojekts war eine erste Eruierung und Evaluierung von maschinellen Lernverfahren
fur das Management von Einwendungen im Rahmen von Planfeststellungsverfahren. Dabei erfolgte eine
Fokussierung auf vier konkret vom Auftraggeber vorgegebene Aufgaben im Kontext des Fachprozesses:

Identifizierung und Extraktion argumentativer Einwendungssegmente
Klassifizierung von Einwendungen beziiglich eines Themenkatalogs
Erkennung und Bewertung von Argumentationsmustern

Bewertung auf Vollstandigkeit und thematisch plausible Zuordnung

HwnN e

In einem ersten Arbeitsschritt wurden die vom Auftraggeber bereitgestellten Daten aus zuriickliegenden
Planfeststellungsverfahren analysiert und in ein einheitliches Datenmodell tberfiihrt (AP 1). In einem
zweiten Arbeitsschritt erfolgte fiir die vom Auftraggeber vorgegebenen Aufgaben eine Recherche grund-
satzlich geeigneter Verfahren der maschinellen Textverarbeitung und die Entwicklung potenzieller L6-
sungsansatze. Fir die Losungsansatze wurden konkrete Experimente durchgefiihrt und eine Bewertung
hinsichtlich der Anwendbarkeit vorgenommen (AP 2).

In einem dritten Arbeitsschritt (AP 3) wurde ein Demonstrator entwickelt, mit dem im Sinne eines PoC
dargelegt wird, in welcher Form sich die Segmenterkennung und die Klassifizierung nach Themen in den
Fachprozess integrieren lassen. So kdnnen in der entwickelten Web-Anwendung vorgegebene Testdoku-
mente oder frei editierbare Texte unter Verwendung der im Rahmen der Studie vortrainierten KI-Modelle
analysiert sowie die Ergebnisse der Analyse angezeigt und nachbearbeitet werden. Auf der Grundlage der
Umsetzung wurde auch eine Potentialabschatzung vorgenommen.

8.1 Bewertung der Untersuchungsergebnisse

Wesentliches Ergebnis des ersten Arbeitspakets ist der einheitlich strukturierte digitale Datensatz der
vorliegenden Einwendungs-, Erwiderungs- und Metadaten mit mehr als 5.000 Eintrdgen/Segmenten.
Ausgangsbasis war ein vom Auftraggeber bereitgestellter Beispieldatensatz mit anonymisierten Daten aus
friheren Planfeststellungsverfahren, der eingehend analysiert, harmonisiert und (gréRtenteils manuell)
um Metadaten angereichert wurde. Das zugrundeliegende Datenmodell wurde derart konzipiert, dass es
sowohl fir die Analyse in AP 2 und den Demonstrator (AP 3) als auch in Zukunft fir weitergehende Un-
tersuchungen und eine mogliche Umsetzung von MTV-Verfahren im Einwendungsmanagement einsetz-
bar ist. Zudem liegt der Datensatz in einem einfach strukturierten Format vor, welches die manuelle Sich-
tung und Weiter- bzw. Wiederverwendung (z. B. in Form einer Uberfiihrung in eine Datenbank) erleich-
tert. Somit liegt ein wichtiger Baustein vor, der fiir eine zukiinftige Automatisierung des Fachprozesses
einen wertvollen Beitrag liefern kann.

Mit den Arbeitsergebnissen aus AP 2 liegt eine wissenschaftlich fundierte Analyse grundsitzlich geeig-
neter MTV-Verfahren und konkreter Losungsansitze fiir die Automatisierung der vorgegebenen Aufga-
ben vor, die als Entscheidungsgrundlage fiir eine Priorisierung und die Konkretisierung der Anforderun-
gen an eine mogliche Umsetzung herangezogen werden kénnen. Dabei wurden einerseits vielverspre-
chende Ansdtze und deren Potential prasentiert, andererseits aber auch Grenzen der Verfahren aufgezeigt
und ungeeignete Verfahren verworfen.

AP 3 liefert bereits auf der Grundlage der begrenzten Datenbasis eine klare und positive Machbarkeits-
entscheidung fur die Aufgaben 1 und 2 (Segmenterkennung und die Klassifizierung nach Themen), indem
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geeignete Verfahren untersucht, anhand ausgewahlter Testdaten validiert, in einem Demonstrator umge-
setzt und mittels diesem in einer an das praktische Einsatzszenario und die Nutzersicht orientierten Um-
gebung erfolgreich getestet wurden.

Insgesamt ist die im Rahmen der Studie erreichte Qualitat/Performanz insbesondere angesichts des be-
grenzten Umfangs der zur Verfligung Datenbasis sehr ermutigend. So belegen die Studienergebnisse, dass
KI-basierte Lernverfahren geeignet sind, um wesentliche Aufgaben im Prozess des Einwendungsmana-
gements in Teilen zu automatisieren. Die Teilautomatisierung liefert Vorschlige, die Mitarbeitenden in
der Anwendung zur Validierung prasentiert werden und somit zu einer deutlichen Entlastung beitragen.
Die Entscheidungshoheit verbleibt dabei stets bei den Mitarbeitenden, wodurch Transparenz und Nach-
vollziehbarkeit gewahrt bleiben. Dabei ist eine Umsetzung auf Grundlage von Open-Source-Lésung und
ohne Abhidngigkeiten von externen Diensten oder Cloud-Anwendungen problemlos moglich, so dass
auch Anforderungen hinsichtlich Datenschutz und Datensouveranitat erfillt werden. Dariiber hinaus
kann davon ausgegangen werden, dass die im Rahmen der Studie eingesetzten Verfahren in Bezug auf
den zu erwartenden Ressourcenbedarf fiir den IT-Betrieb unkritisch sind.

8.2 Optionen zur Weiterentwicklung

Mit dem Demonstrator konnte die Problemlésungsfahigkeit dargelegt und gezeigt werden, in welcher
Form sich die Segmenterkennung und die Klassifizierung nach Themen in den Fachprozess integrieren
lassen. Nachfolgend sind weiterfiihrende Uberlegungen zur Realisierung des Praxispotenzials zusammen-
gefasst.

In Bezug auf die Segmenterkennung erscheint eine Weiterentwicklung in der Form sinnvoll, dass auto-
matisch erkannte Absatze durch Mitarbeitende manuell zusammengefiihrt oder unterteilt werden kdnnen
(vgl. Umsetzungsskizze in Abbildung 14). Dadurch lieRe sich die fachliche Anforderung nach einer flexib-
len Losung zur Unterteilung nach einzelnen Teilabschnitten und Satzen ergonomisch umsetzen.

3. Dass wir Anwohner, durch die Erschiitterungen erhebliche die Schiaden an unserem
Wohnhaus befiirchten miissen./Das halllt: Wir bratichen nach dem Stand dér heutiger

Abbildung 14: Skizzierung der méglichen Funktion zur Unterteilung von Segmenten

Unmittelbar auf dem Interaktionsprinzip des Demonstrators aufbauend lieRen sich auch Verfahren zur
Erkennung von Mustereinwendungen und Argumentationsmustern umsetzen und in den Prozessablauf
integrieren.

In Abbildung 15 ist die mégliche Umsetzung einer Ahnlichkeitserkennung auf Dokumentenebene skiz-
ziert. Mit dieser Funktion béte sich fiir Mitarbeitenden die Méglichkeit, in der Ubersichtsdarstellung fiir
ein betrachtetes Element Hinweise dafiir zu erhalten, wie viele der bearbeitungsrelevanten Segmente be-
reits in anderen Schreiben in gleicher oder dhnlicher Form vorliegen. Ein hohes MaR an Uberstimmung
mit anderen Schreiben kann dabei als Indikator fiir die Verwendung eines Musterschreibens gewertet
werden. Anhand dieser Information kénnen Schreiben sortiert und Duplikate markiert werden, die einer
einheitlichen Beantwortung zugefiihrt werden miissen.
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Analog lieRe sich eine Ahnlichkeitserkennung auch auf der Ebene einzelner Segmente und Argumente
umsetzen (vgl. Skizze in Abbildung 16). Vorstellbar ist, dass Mitarbeitenden bei der Markierung eines Seg-
ments Verweise auf dhnliche Argumente in anderen Schreiben angezeigt werden. Diese Information kén-
nen die Mitarbeitenden priifen, validieren und auf diesem Wege u. a. Hinweise dazu erhalten, in welchem
Zusammenhang das Argument an anderer Stelle aufgefiihrt wird, welchem Thema dieses Argument in
der Vergangenheit zugeordnet wurde, in welcher Form die Erwiderung durch den Vorhabentrager vorge-
nommen wurde und wie die abschlieRende Entscheidung ausfiel. In der Form kann das Wissensmanage-
ment aus der Fachanwendung heraus ohne Medienbriiche unterstiitzt werden.

EBA Einwendungsmanagement o soprass steria
3 e Uberblick Abschnitte Themen
Bl  Ausgang segments = ) . :
3 von 17 Elementen auch in anderen Schreiben
i ’ o 1
1. Das wir Anwohner nicht ausreichend gegen Staub/Luftschadstoffe geschitzt werden! gefunden
v
2. Das wir Anwohner durch die hohe Larmbeldstigung insbesondere in der Nacht mit
kérperlichen und seelischen Schaden rechnen miissen!
3. Dass wir Anwohner, durch die Erschiitterungen erhebliche die Schaden an unserem
‘Wohnhaus befirchten milssen. Das heillt: Wir brauchen nach dem Stand der heutigen
Technik den besten aktiven und passiven Schallschutz und zusétzliche Malinahmen
gegen die hohe Erschitterungen, gerade der schweren Gliterziige!!!

Jment#e <
Mit freundlichen Griiflen @
Xxx Verabschiedung s
Rees, 22.02.2012

Abbildung 15: Skizzierung der méglichen Umsetzung einer Ahnlichkeitserkennung (Dokumentenebene)

EBA Einwendungsmanagement o Sopra wsteria
O Eingang Uberblick Abschnitte Themen
[ Ausgang Jment o

1. Das wir Anwohner nicht ausreichend gegen Staub/Luftschadstoffe geschitzt werden!

v
2. Das wir Anwohner durch die hohe Lirmbelstigung insbesondere in der Nacht mit dhnliche Argumente gefunden: o

karperlichen und seelischen Schaden rechnen miissen!

8. die hohe Larmbelastigung insbesondere in der Nacht
E mit kdrperiichen und seelischen Schaden rechnen miissen!
Einwendung anzeigen=>

3. Dass wir Anwohner, durch die Erschiitterungen erhebliche die Schaden an unserem Das wir Anwohner durch die hohe Lirmbeldstigung
‘Wohnhaus befurchten missen. Das heilt: Wir brauchen nach dem Stand der heutigen E inshesondere in der Nacht mit kirpedichen und seelischen
Technik den besten aktiven und passiven Schallschutz und zusatzliche Makinahmen Schaden rechnen miissen! Emwendung anzeigen:= =
gegen die hohe Erschiitterungen, gerade der schweren Glterziige!!!

= Das wir Anwohner durch die hohe Lérmbelastigung
El insbesondere in der Nacht mit kirperichen und seelischen

Mit freundlichen Griften
Xxx Verabschiedung xxx
Rees, 22.02.2012

Abbildung 16: Skizzierung der méglichen Umsetzung einer Ahnlichkeitserkennung (Segmentebene)
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Uber die in der vorliegenden Studie vornehmlich betrachteten Aufgaben hinaus verspricht der Einsatz von
MTV-Verfahren auch im erweiterten Kontext des Einwendungsmanagements hohes Potential fiir Auto-
matisierung und eine effizientere Prozessdurchfiihrung. Im Mittelpunkt stehen dabei Verfahren fiir die
automatische Bearbeitung von Dokumenten, hier insbesondere fiir die Textklassifikation, die Informati-
onsextraktion, die Prozessautomatisierung sowie Empfehlungssysteme (vergleiche Abbildung 17). Konk-
ret erscheint eine Evaluierung der Einsatzmdglichkeiten fir diese Verfahren insbesondere fiir die folgen-
den Szenarien vielversprechend:
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Informationsextraktion

Mit Blick auf die Fille und Heterogenitit der zu verarbeitenden Daten bieten Kombinationen
etablierter Verfahren hohes Potenzial in Bezug auf eine prozessspezifische Vorverarbeitung von
Dokumenten. Schritte der Digitalisierung und Vereinheitlichung kénnen dabei in einem dem
Fachsystem vorgelagerten Dokumentenmanagementsystem in Form einer Digitalisierung des
Posteingangs integriert werden. Erganzend sind fiir ein mogliches Fachsystem Losungen am
Markt verfigbar, um verfahrensrelevante Informationen wie etwa Absender, Anschrift und
adressiertes Planungsverfahren zu extrahieren und fiir die weitere Bearbeitung bereitzustellen.

KI-gestitztes Content Management

Mit Blick auf die Vielzahl von parallelen Verfahren und der damit einhergehenden Fiille von Do-
kumenten kommen Funktionen fiir den einfachen Zugriff sowie fir die Sortierung und Filterung
von Informationen eine hohe Bedeutung zu. Moderne Verfahren aus dem Bereich des Content
Managements kdnnen diesbeziiglich einen wertvollen Beitrag leisten, der auf die Zielfelder Be-
dienkomfort und Effizienz der Bearbeitung einzahlt.

Gruppierung dhnlicher Segmente

Der Einsatz von (iber das Content Management hinausgehende Verfahren ermoglicht es, Seg-
mente und ganze Einwendungen auch fachverfahrensspezifisch zu gruppieren und Mitarbeiten-
den Funktionen anzubieten, um inhaltlich dhnliche Segmente und Dokumente einfacher analy-
sieren und Querverweise ziehen und Analyseergebnisse validieren zu kénnen.

KI-gestiitzte Vorschlage fiir Entscheidungen

Ein weiterer moglicher Punkt fiir den Einsatz von MTV-Verfahren betrifft die Vorbereitung der
Entscheidung durch das EBA, die das Resultat der Bewertung von Erwiderung und den Ergeb-
nissen der Anhorung darstellt. Hier ist eine (Teil-)Automatisierung in Form von Entscheidungs-
vorschldgen zu einzelnen Argumenten und dazugehdérigen Erwiderungen vorstellbar. Zu beach-
ten ware hierbei, dass die jeweils aktuelle Rechtsprechung zu beriicksichtigen ist, was wiederum
Auswirkungen auf das (regelmaRige) Training der Modelle und die notwendige Pflege der Trai-
ningsdaten hatte.

KI-gestitzte Erwiderungsvorschlige (ergianzendes Szenario im Systemverbund)
Empfehlungssysteme lassen sich auch auf Seiten des Vorhabentragers einbinden, um Gibermit-
telte Einwendungen zu analysieren und auf der Grundlage vergleichbarer Verfahren Vorschlige
fur die Formulierung von Erwiderungen abzuleiten. Weitere Synergien lassen sich potentiell
auch dadurch generieren, dass Art und Umfang des Einsatzes von KI-Verfahren im Systemver-
bund geteilt und somit die Dateninterpretation und Weiterverarbeitung erleichtert werden.
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Informationsextraktion
KI-gestiitztes Content Management

» Automatisierte Extraktion
relevanter Informationen wie » Besserer und schnellerer Zugriff auf Inhalte
Adresse, Absender, Empfanger = Sortieren und Filtern nach Themen
&

Gruppierung dhnlicher Segmente
+ Vereinfachung des Prozesses durch Gruppierung
inhaltlich &hnlicher Segmente und Einwendungen

. KI-gestiitzte Vorschldge fiir Entscheidungen

@

Abbildung 17: Weitere fachliche Szenarien fiir KI-Anwendungen im Kontext Einwendungsmanagement

Automatische Bearbeitung
von Dokumenten
Textklassifizierung
Informationsextraktion
Prozessautomatisierung
Empfehlungssysteme

8.3 Empfehlungen fiir die Uberfithrung in die Praxis

AbschlieRend lassen sich aus der Studie Empfehlungen fiir eine zukiinftige Uberfiihrung von MTV-Ver-
fahren in die Praxis ableiten.

Allen im Rahmen der Studie untersuchten Verfahren gemein ist, dass mit weiteren Steigerungen der Er-
gebnisgiite zu rechnen ist, wenn eine deutlich vergroRerte Datenbasis zu Trainingszwecken herangezogen
werden kann. Es erscheint daher empfehlenswert, bereits vor der Umsetzung in groBerem Umfang Trai-
ningsdaten aus dem laufenden (manuellen) Betrieb heraus zu sammeln. Mit Blick auf die zentrale Auf-
gabe der Klassifizierung nach Themen sollte dabei fiir die Datensammlung ein einheitlicher Themenka-
talog vorgegeben werden, um Trainingsdaten gleich in einer passend strukturierten Form vorliegen zu
haben und den Aufwand fiir eine weitere Datenaufbereitung und (manuelle) Annotation so gering wie
moglich zu halten. Dies schlieRt nicht aus, dass der Themenkatalog im spateren Einsatz angepasst und
fortgeschrieben wird, sondern bildet vielmehr das Fundament fiir das initiale Training der KI-Modelle.

In Bezug auf Ergonomie und Akzeptanz der Umsetzung sollte auf eine intuitiv bedienbare Benutzer-
schnittstelle geachtet werden. So sollten beispielsweise automatisch generierte Vorschlage klar erkenn-
bar dargestellt, hinsichtlich der Ergebnisgiite kategorisiert und vom Benutzer komfortabel validier- und
editierbar sein. Dies kann beispielsweise durch optische Hervorhebungen von Vorschlagen sowie das An-
bieten von erweiterbaren Auswabhllisten erfolgen.

Eine attraktive Moglichkeit den wiinschenswerten Zugriff auf mehr Trainingsdaten auch nach der Umset-
zung aus dem laufenden Betrieb heraus zu erlangen, besteht darin, die durch Mitarbeitende vorgenom-
menen Validierungen bzw. Anpassungen im Sinne eines fortlaufenden Feedback-Prozesses zu speichern.
Voraussetzung dafiir ware eine Einbindung in die operativen Dokumentenmanagement- und Work-
flowsysteme sowie die datenschutz- und arbeitsrechtskonforme Verarbeitung der Daten. Unter Verwen-
dung der stetig fortgeschriebenen Daten aus dem Feedback-Prozess kénnen die KI-Modelle periodisch
nachtrainiert werden, wodurch sich die Ergebnisgiite und somit insgesamt der Nutzen im Sinne der Effi-
zienzsteigerung weiter steigern lassen.
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Zusammenfassung und Ausblick

Um das Potenzial insgesamt in dem skizzierten Umfang heben zu kénnen, scheint es erforderlich, MTV-
Verfahren bei der Konzeption von Prozessen und unterstiitzenden Systemen bereits initial als integrati-
ven Bestandteil zu beriicksichtigen und entsprechend in die IT- und Prozesslandschaft (einschlieRlich
Dokumentenmanagementsystem) einzubetten. Bei einer fortlaufenden Datenerhebung (siehe oben) wa-
ren mittelfristig auch Trainingsdaten in einem ausreichend hohen Umfang verfiigbar, so dass moderne
Deep-Learning-Verfahren zur Anwendung kommen kénnten, was wiederum einen weiteren Qualitats-
sprung verspricht. Auch dieser Entwicklungspfad sollte bereits in der initialen Konzeption beriicksichtigt
werden, um Architektur und Systeme ausreichend flexibel zu halten. Ausgehend von den Ergebnissen der
Studie erscheint es moglich, KI-Lésungen auf der Basis von Open-Source-Ansétzen zu realisieren, um
Abhangigkeiten von externen Diensten oder Cloud-Anwendungen zu vermeiden. Somit wéren auch spe-
zifische Anforderungen hinsichtlich Datenschutz und Datensouverdnitat erfillbar.
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Anhang 1: Themenkatalog

TABELLE 13: THEMENKATALOG

Code Oberthema Unterthema

1.00 Immissionen und Emissionen

1.01 Schall, Ldrm

1.02 Erschitterungen

1.03 Sekundarer Luftschall

1.04 Luftverunreinigungen

1.05 Elektromagnetische Felder
1.06 Immissionen und Emissionen - Sonstiges
2.00 Naturschutz

2.01 Natur- und Landschaftsschutz
2.02 Gebietsschutz (Natura 2000)
2.03 Artenschutz

2.04 Naturschutz - Sonstiges
3.00 Umweltschutz

3.01 Bodenschutz

3.02 Gewasserschutz

3.03 Umweltschutz - Sonstiges
4.00 Landwirtschaft

4.01 Landwirtschaft

4.02 Landwirtschaft - Sonstiges
5.00 Forstwirtschaft

5.01 Forstwirtschaft

5.02 Forstwirtschaft - Sonstiges
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6.00

6.01

6.02

6.03

7.00

7.01

7.02

8.00

8.01

8.02

9.00

9.01

9.02

10.00

10.01

10.02

10.03

10.04

11.00

11.01

11.02

11.03

12.00

Denkmalschutz
Bodendenkmal
Kulturdenkmal
Denkmalschutz - Sonstiges
Abfallwirtschaft

Abfallwirtschaft
Abfallwirtschaft - Sonstiges
Brand- und Katastrophenschutz
Brand- und Katastrophenschutz
Brand- und Katastrophenschutz - Sonstiges
Bauzeitliche Beeintrachtigungen
Bauzeitliche Beeintrachtigungen
Bauzeitliche Beeintrachtigungen - Sonstiges
Anlagen Dritter
Infrastrukturleitungen / Sonstige Anlagen Dritter
(offentliche) Ver- und Entsorgungsanlagen
StraRen, Wege, Zufahrten
Anlagen Dritter - Sonstiges
Inanspruchnahme von Grundeigentum
Eigentumsbeeintriachtigungen / Grunderwerb
Verschattung
Inanspruchnahme von Grundeigentum - Sonstiges

Sonstiges
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Anhang 2: Schlisselworte

1.00 - IMMISSIONEN UND EMISSIONEN

Besonders Giberwachtes Gleis, BImSchV (Verordnung zur Durchfiihrung des Bundes-Immissionsschutz-
gesetzes), BImSchG (Bundes-Immissionsschutzgesetz), BUG (Gesetz iiber die Ubernahme von Staats-
birgschaften und Garantien des Freistaates Bayern), Gesundheit, Nachmessungen

1.01 - SCHALL, LARM

aktiver Schallschutz, Einzelimmissionsortbetrachtung, Geschwindigkeitsbeschrankung, Gesundheitsbe-
eintrachtigungen durch Schall, Larm, Larmbelastung, Larmreduzierung, Larmschutz, Lairmschutzmal3-
nahmen, Mittelungspegel/Spitzenpegel, Schall, Schallschutz, Schallschutzwand, Schallschutzwénde,
Umgebungslarmrichtlinie

1.02 - ERSCHUTTERUNGEN

DIN 4150 - Erschiitterungen im Bauwesen, Erschitterungen, Erschiitterungsimmissionen, Erschiitte-
rungsschutzes, ErschiitterungsschutzmaRnahmen, Schienenbonus

1.03 - SEKUNDARER LUFTSCHALL

auditive Wahrnehmung, Luftschall, Luftverunreinigungen, Schallausbreitung, Schallddmmung, Schall-
geschwindigkeit, Schallwelle, Storschall, Straenverkehrslarm

1.04 - LUFTVERUNREINIGUNGEN, FEINSTAUB

Feinstaub, Grenzwerte, Immissionswerte, Kohlenstoffdioxid, Luftqualitat, Luftreinhaltung, Lunge, PM[,
PMO,0, PMOO, PMIO-Belastung, Staub

1.05- ELEKTROMAGNETISCHE FELDER

Elektrifizierten, Elektromagnetische Felder, Elektrosmog, ionisierende Strahlung, Magnetfelder, Nied-
rigfrequenzanlagen

2.00 - NATURSCHUTZ

Gebietsschutz, Griinkonzept, Landschaftspflege, Landschaftspflegerischer, Naturschutzbehdrde, Na-
turschutzbewegung, Naturschiitzer, Naturschitzerin, Naturschutzgebiet, Naturschutzgesellschaft, Na-
turschutzgesetz, Naturschutzorganisation, Naturschutzpark, Naturschutzrechtliche, Naturpflege, Reak-
torsicherheit, Vertragsnaturschutz, Vogelschutzrichtlinie

2.01 - NATUR UND LANDSCHAFTSPFLEGE

Flachwasserteiche, Landespflege, Landschaft, MaRnahmen, Rekultivierung, Renaturierung, Sanierung,
Timpel, Unterwassermatten, Wehr

2.02 - GEBIETSSCHUTZ (NATURA 2000)

Fauna-Flora-Habitat-Richtlinie, FFH-Richtlinie, Habitate 79/409/EWG, Natura 2000, Richtlinie, Richt-
linie 92/43/EWG, Schutzgebieten, Vogelschutzrichtlinie
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2.03 - ARTENSCHUTZ

Artenschutzprogramm, Artensterben, Artenvielfalt, Asthetik, Aussterben, Biodiversitit, Biotop, Bio-
topschutz, gefihrdete Arten, Naturschutz, Okotop, Rote Liste, Tierschutz

3.00 - UMWELTSCHUTZ

Altlasten, Bodenschutz, BMU- Bundesministerium fir Umwelt, Erneuerbarer Rohstoff, Gewdasser-
schutz, Kleinwasserkraft, Klima, Oberflichengewasser, Umwelt, Umweltschutz, Umweltschutzbehérde,
Umweltschutzerklarung, Umweltschutzforderung, Umweltschutzkonzept, Umweltschutzmanage-
ment, UmweltschutzmaRnahme, Umweltschutznorm, Umweltschutzorganisation, Umweltschutzricht-
linie, Umweltschutzverordnung, Umweltschutzzone, Wasser, Wassererlaubnis, wasserrechtliche, Was-
serwirtschaft

3.01 - BODENSCHUTZ

Boden (Bodenkunde), Bodenart, Bodenrahmenrichtlinie, Bundes-Bodenschutz- und Altlastenverord-
nung, Bundes-Bodenschutzgesetz, Diinger, Griinlandwirtschaft, Hydrokultur, Landwirtschaft, 6kologi-
sche Landwirtschaft, Pestizid, Pflanzenschutzmittel, Schwermetalle

3.02 - GEWASSERSCHUTZ

Abwasser, Aquatil, Brunnen, Deponie, Grundwasser, Grundwasserabsenkung, Giille, Kiistengewasser, LI
16 - Luft/Wasser-Wirmepumpe, Naturschutz, Oberflichengewisser, Okosystem, Pflanzenschutzmit-
tel, Schadstoff, Umweltverschmutzung, wassergefahrdend, Wasserschutzgesetz

4.00 - LANDWIRTSCHAFT

Ackerbau, Ackerbau und Viehzucht, Agrar, Agrarchemie, Agrargeografie, Agrartechnik, Agrarwirtschaft,
Agrochemie, Agrotechnik, Agrotourismus, alternative Landwirtschaft, Ausgleichsflichen, Bauernhof, bi-
ologische Landwirtschaft, Entschadigung der Landwirtschaft, Existenzgeféhrdung (Landwirtschaft),
Feldwegenetz, Erschliefung, Umwege, Gehoft, generelle Beeintrachtigung der landwirtschaftlichen Be-
lange, Landbau, Landmaschinentechnik, Landreform, Landtourismus, Landwirtschaft, Landwirtschaftli-
chen, landwirtschaftlicher Betrieb, LBP-MaRnahmen (Landwirtschaft), Naturweidewirtschaft, Okoland-
bau, Optimierung in Bezug auf landwirtschaftliche Nutzbarkeit, pastorale Tierhaltung auf Naturweiden,
Pastoralismus, Schadstoffeintrage

5.00 - FORSTWIRTSCHAFT

BFH - Bundesforschungsanstalt fir Forst- und Holzwirtschaft, BMLFUW - Bundesministeriums fir
Land- und Forstwirtschaft, Umwelt und Wasserwirtschaft, Forst, Forstabschadtzung, Forsteinrichtung,
Forsten, Forsttaxation, Forstwesen, Forstwirtschaft, Forstwirtschaftlich, Hochwald, Holzproduktion,
Mischwald, Mittelwald, Niederwald, Nutzwald, Unterholz, Urwald, Waldbau, Waldwirtschaft

6.00 - DENKMALSCHUTZ
Bodendenkmale, Denkmal, Denkmalpflege, Denkmalrecht, Denkmalschutz, DSchG - Denkmalschutz-

gesetz, Europdische Konvention zum Schutz des archdologischen Erbes, Funde, Fundstellen, Histori-
schen, Kulturdenkmal
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6.01 - BODENDENKMAL

Archéologische, Archdologische Ausgrabungen, Archiologische Funde/Befunde, Denkmiler, Paldonto-
logie

6.02 - KULTURDENKMAL

Baudenkmal, denkmalgeschitzt, Denkmalwert, Haager Konvention zum Schutz von Kulturgut bei be-
waffneten Konflikten, historisches Bauwerk, Kultur, Kulturgut, Menschheitsgeschichte, Monument,
Museum, Naturdenkmal, 6ffentliches Interesse, Technikgeschichte, Technisches Denkmal, Zeitzeuge

7.00 - ABFALLWIRTSCHAFT
7.01 - ABFALLWIRTSCHAFT

Abfallentsorgung, Abfallvermeidung, Abwasserentsorgung, Abwasserreinigung, Kompost, Miilldeponie,
Recycling, Sickerwasser, Stadtplanung, Abfall, Abfallberatung, Abfallwirtschaft, Abfallwirtschaftsamt,
Abfallwirtschaftsgesetz, Kreislaufwirtschafts- und Abfallgesetz, Massenverwertungskonzept

8.00 - BRAND- UND KATASTROPHENSCHUTZ
8.1 - BRAND- UND Katastrophenschutz

Bevolkerungsschutz, Brand, Brandschutz, Brandschutzablauf, Brandschutzanforderung, Brandschutz-
anlage, Brandschutzanstrich, Brandschutzaufklarung, Brandschutzbeauftragte, Brandschutzbedarf,
Brandschutzbegehung, Brandschutzbereich, Brandschutzbericht, Brandschutzpravention, Brandschutz-
richtlinie, Brandschutzsachverstandige, Brandschutziibung, Brandschutzverantwortliche, Brandschutz-
verordnung, Brandschutzwand, Feuerwehr (n), Gefahrguttransporte, Hochwasserschutz, Katastrophen-
schutz, Katastrophenschutzabkommen, Katastrophenschutzbehorde, Katastrophenschutzeinheit, Kata-
strophenschiitzer, Katastrophenschutzhelfer, Katastrophenschutzorganisation, Katastrophenschutz-
Gibung, Katastrophenschutzzug, Sicherheits- und Rettungskonzept, Sicherheitskonzept , Unfille

9.00 - BAUZEITLICHE BEEINTRACHTIGUNGEN

9.01 - BAUZEITLICHE BEEINTRACHTIGUNGEN

Baudurchfihrung, Bauldrm, Baulirms, Baumaschinen, Bauphase, Baustelleneinrichtungsflichen/
Baustralen, BaustraRen, Bauzeit (z. B. Nachtarbeit), Bauzeitenplan, Bauzeitliche Beeintrachtigungen,
Beeintriachtigungen durch Bauverkehr (Larm, Abgase, Erschiitterungen, StraRenverkehr), Entschidigung
fur Beeintrachtigungen wahrend der Bauzeit, Gleisparallelen, Lautstarke, Materialtransport, Material-
transporte, Mobile, Schiaden, Schiden durch BaumaRnahmen (Risse, Setzungen, etc.), Beweissicherung,
Uhr, Wohnhausern, Zustand

10.00 - ANLAGEN DRITTER

Entsorgungsanlagen, Infrastrukturleitungen und Sonstige Anlagen Dritter, Sicherung und Verlegung der
Leitungen und Anlagen, Straken, Wege, Zufahrten, Versorgungsanlagen

10.01 INFRASTRUKTURLEITUNGEN/SONSTIGE ANLAGEN DRITTER

Gewerbegebiet, Neubaustrecke, Plangebiet
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10.02 (OFFENTLICHE) VER- UND ENTSORGUNGSANLAGEN

Endlager, Klaranlage, Klaranlagen, Kraftwerk, Miillhalde, Miillhalden, Wasserwerk
10.03 - STRAREN, WEGE, ZUFAHRTEN

Auffahrt, Stralle, StraRen, StraRenverkehr, Weg, Wege, Zufahrt, Zufahrten

11.00 - INANSPRUCHNAHME VON GRUNDEIGENTUM

Absicherung, Enteignung, Grunderwerb, Grundstiicke, Liegenschaften, Verschattung, VwVfG (Verwal-
tungsverfahrensgesetz), Wert

11.01 - EIGENTUMSBEEINTRACHTIGUNGEN/GRUNDERWERB

VwVfG (Verwaltungsverfahrensgesetz), Sinkt, Marktwert, Minderung, Verlieren, Verlust, Eigentum, Ei-
gentumsbeeintrachtigungen

11.02 - VERSCHATTUNG

Dunkel, kein Sonnenlicht, Licht, Verdunkeln, Verschatten
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