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Abstract: Die Suche nach Dokumenten ist eine der Aufgaben, die Maschinen am hiufigsten aus-
fithren. Téglich genutzte Suchmaschinen suchen nach Dokumenten, um das Informationsbediirfnis
eines Anfragenden zu erfiillen. Aktuelle Forschungsergebnisse zeigen, dass der Bewertungsansatz
des Dense Passage Retrieval (DPR) — welcher die zu suchenden Dokumente mittels tiefer neuro-
naler Netze in Dense-Vektoren umwandelt — in englischer ebenso wie in deutscher Sprache bessere
Ergebnisse liefert als aktuell implementierte Algorithmen wie der BM25-Algorithmus. Die Doku-
mentensuche in deutschen Behdrden stellt eine besondere Aufgabe dar, da in diesen komplexe be-
hordenspezifische Fachausdriicke verwendet werden. Im Rahmen dieser Arbeit wurde fiir die Doku-
mentensuche zu Corona-Regelungen in der 6ffentlichen Verwaltung ein DPR mit einem 6ffentlichen
deutschsprachigen Datensatz trainiert und mit dem BM25-Algorithmus von Elasticsearch anhand
der Relevanz als Giitemal} verglichen. Die Ergebnisse zeigen, dass das DPR mehr Dokumente mit
gesuchten Informationen findet, Synonyme in Suchanfragen beriicksichtigen kann und damit das
Potenzial zur Verbesserung der Dokumentensuche in Behdrdenanwendungen hat.
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1 Einleitung

Die Dokumentensuche ist eine wichtige Aufgabe in der natiirlichen Sprachverarbeitung.
Um Inhalte maschinell gezielt und effizient zu finden, werden schon seit den 1970er Jahren
an Ansitzen fiir die Dokumentensuche geforscht [Sp72].

Viele kommerziell eingesetzte Suchmaschinen basieren auf der Konvertierung von Such-
anfragen sowie der Dokumente in Sparse-Vektoren, die miteinander verglichen werden
[RZ09]. Aktuelle Forschungsergebnisse zeigen, dass die Ergebnisse einer Dokumenten-
suche eine hohere Genauigkeit und Sensitivitét besitzen, wenn die Nutzereingabe und die
zu suchenden Dokumente statt in Sparse- in Dense-Vektoren umgewandelt und mit einem
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ProximitéitsmaB nach der Ahnlichkeit gemessen werden [Ka20; MRP21]. Die Dense-Vek-
toren werden mit Hilfe von tiefen neuronalen Netzen erstellt, die auf der BERT-Architektur
basieren [Del8]. Diese sind hier die Dense Passage Retriever (DPR). Die Ergebnisse von
[Ka20] sowie [MRP21] zeigen, dass das DPR in englischer sowie deutscher Sprache besse-
re Ergebnisse als aktuell implementierte Algorithmen wie der BM25-Algorithmus erzeugt.

Die Dokumentensuche in der 6ffentlichen Verwaltung stellt eine besondere Aufgabe dar.
Der Suchalgorithmus muss Worter prézise generalisieren konnen. Dies ist in der deutschen
Sprache schwieriger als in der englischen Sprache. Die Griinde dafiir sind das Gendern so-
wie der Kasus der deutschen Sprache, die eine wichtigere Rolle als im Englischen besitzen
[Ja00]. Zudem besitzen Behdrdendokumente oftmals aus mehreren Nomina bestehende
Fachausdriicke, die in Queries von Nutzenden umschrieben werden und daher die Suche
erschweren konnen. Ein bekanntes Beispiel ist das mittlerweile aufgehobene Rindfleisch-
etikettierungsiiberwachungsaufgabeniibertragungsgesetz (RAEttUAUG) von 1999 [In00].
Dementgegen ist ein aktuelles Beispiel das aktuell im Bundestag zur Debatte stehende
Bundeswehrbeschaffungsbeschleunigungsgesetz [Ta22]. Mit einem besseren Suchalgo-
rithmus finden Benutzende relevante Dokumente in kiirzerer Zeit, was zu einer Zeiter-
sparnis fiihrt. Suchalgorithmen, welche Synonyme erkennen, konnen zudem semantisch
zusammenhdngende Dokumente finden, welche im Laufe der Zeit beispielsweise durch
Anglizismen andere Worter benutzen.

In dieser Arbeit wird ein Dense Passage Retriever mit Open Source Quellen entwickelt
und trainiert. Die Ergebnisse des DPR sowie des BM25-Algorithmus werden hinsichtlich
ihrer Relevanz in den ersten 10 und 20 Dokumenten verglichen. Die Relevanz ist hier das
Verhiltnis zwischen Dokumenten mit der Antwort auf eine Suchanfrage und allen Doku-
menten, die fiir eine Suchanfrage gefunden werden.

Im Folgenden wird im Kapitel 2 die grundsétzliche Problematik in der Dokumentensuche
skizziert und der BM25-Algorithmus sowie das DPR erldutert. In Kapitel 3 und 4 wird eine
beispielhafte Implementierung eines Dense Passage Retrievers mit der Python-Bibliothek
Farm-Haystack beschrieben sowie die Relevanz der Ergebnisse beider Algorithmen an-
hand einer Dokumentensuche zu Corona-Regelungen in einer Behorde verglichen. Kapitel
5 schlieft mit einem Fazit und Ausblick ab.
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2 Suche mit BM25 und DPR

2.1  Problemstellung

Ausgangspunkt der Dokumentensuche ist die Beantwortung einer Query ¢ mit einer Men-
ge an Dokumenten D. Die Dokumente sind nach einem Bewertungswert eingestuft, der
den Platz eines Dokumentes in den Suchergebnissen definiert. Ein hoher Wert lésst ein
Dokument frither erscheinen.

Die Inhalte der gefundenen Dokumente besitzen bestenfalls die Informationen zur Be-
antwortung einer Query. Gesucht wird in allen Dokumenten eines Datensatzes. Alle
Begriffe aller Dokumente bilden den Textkorpus C. Die Anzahl der Begriffe von C
(im Folgenden n), stellt die Lédnge der Sparse-Vektoren dar (vgl. (7)). Mathematisch
formuliert, kann die Dokumentensuche als eine Funktion S betrachtet werden, wel-
che als Parameter eine Query ¢ sowie den Textkorpus C iibermittelt bekommt. Als
Ausgabe wird eine auch mitgegebene Anzahl n an Dokumenten D zuriickgegeben.

S(q,C,n)=D (1)
wobei
D ={dy;dy; ...;dyp} (2)

Die Berechnung des Bewertungswertes unterscheidet sich zwischen den angewandten
Algorithmen fiir die Dokumentensuche.

2.2  TF-IDF und BM25

Ein Ansatz zum Suchen von Dokumenten ist das Term-Frequency-Inverse-Document Fre-
quency MaB, kurz TF-IDF [Sp72]. Das MaB wird verwendet, um eine Menge von Doku-
menten D anhand einer Query g zu bewerten, die aus gn Termen besteht [LZ11]:

TFIDF(d;, q) = %02, idf (t;) + tf(¢;,d;) )
wobei
idf (¢t;) = lognﬂj )
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Hierbei wird q in einzelne Terme l aufgeteilt [Ro04]. Die Definition eines Terms ist dabei
nicht festgelegt. Es konnen einzelne Worter oder Gruppen von Wortern sein [Ro04]. Fiir
die Berechnung des TF-IDF MaBes wird durch die einzelnen Dokumente d, iteriert und
jeweils fiir jeden Term tjder Query ¢ die Haufigkeit # im Dokument ¢, mit der inversen
Dokumentenhéufigkeit idf multipliziert [Ro04]. Die inverse Dokumenten-haufigkeit ist der
Logarithmus zwischen der Gesamtanzahl an Dokumenten D sowie der Anzahl an Doku-
menten 7, in welchen der Term L mindestens einmal enthalten ist [Ro04].

Die somit berechneten TF-IDF Werte fiir alle Dokumente ¢, werden im Folgenden in ab-
steigender Reihenfolge sortiert. Das Dokument mit dem hdchsten Wert beinhaltet mit ho-
her Wahrscheinlichkeit die relevanten Wérter der Query ¢ und bietet eine mogliche Ant-
wort auf die gestellte Query. Relevante Worter eines Dokumentes sind in hoher Anzahl in
diesem enthalten, dabei aber selten in anderen Dokumenten.

Als Erweiterung des TF-IDF-MaBes gilt die BM25-Berechnung (s. (5)). Im Kern wird hier
analog zu (3) die Term-Héaufigkeit #/'mit der inversen Dokumentenhéufigkeit idf multipli-
ziert. Vom Algorithmus existieren eine Reihe von Abwandlungen [RZ09]. Grundlage der
folgenden Experimente ist die Implementierung in Elasticsearch [Co18]:

docCount — tf(t;, d;) + 0.5
BMZSIDF(di! tj) =lIn (1 + octoun f( ] ) )

tf(t,d;)+05

tf(t, d;) * (ky + 1)

b x amountTerms(d;)
tf(tpdi) + ki x1—b+ avgTermAmount

BMZSTF(di: tj' kl' b) =

BM25(d;, t;, ky, b) = BM25,55(d;, t;) - BM257(d;, tj, ky, b) )

Hierbei werden analog zum TF-IDF-Maf in (4) Bewertungswerte fiir Dokumente d, be-
rechnet.

Dabei ist der BM25-Wert umso hoher, je haufiger der jeweilige Term tjim Dokument d,
und gleichzeitig seltener im gesamten Datensatz vorkommt. Ein grundsétzlicher Vorteil
vom BM25-Algorithmus ist die leichte Anpassbarkeit [LZ11]. Uber die Hyperparameter b
und k, kann der Einfluss der Dokumentenldnge bzw. der Haufigkeit eines Wortes auf den
Bewertungswert reguliert werden [Lil5]. Nachteile sind schlechte Ergebnisse bei langen
Dokumenten [Lil5]. Zudem werden Synonyme nicht erkannt, weil keine semantische Ver-
bindung hergestellt werden kann.
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Beim BM25 Algorithmus handelt es sich um einen Algorithmus basierend auf Sparse-Vek-
toren*. Fiir die Suche nach den relevantesten Dokumenten wird fiir jedes einzelne Doku-
ment d, ein Vektor v, der Lange n mit den jeweiligen BM25-Werten (s. (5)) erzeugt, wobei
n die Anzahl einzigartiger Terme im Datensatz ist’:

va; = [BM25(d;, t,), BM25(d;, t5), ..., BM25(d;, t,,)]
(7

Weiterhin wird ein Queryvektor v, mit der Lange n erstellt, dessen Elemente bindr kodiert
sind®:

Vg = [vél), véz), oy vé”)], mit vcgi) ={0,1}

®)

Bei Termen, die in der Suchanfrage nicht auftauchen oder die nicht im Dokument vorhan-
den sind, wird das jeweilige Element im Vektor v, bzw. v, gleich null sein.

Um fiir ein Dokument letztlich die Relevanz beziiglich der Query ¢ zu berechnen (vgl. das
TF-IDF-Ma8 in (3)), wird das Skalarprodukt aus Query- und Dokumentenvektor gebildet:

BMZS(dl,q) =vqovd‘,— (9)

2.3  Dense Passage Retrieval

Das Dense Passage Retrieval (DPR) wurde von [Ka20] vorgestellt. Dieser Ansatz zur Be-
wertung von Dokumenten basiert auf neuronalen Netzen, die Vektoren VoV, fiir die Query
g sowie die Dokumente d, € D erstellen:

Vg =[Vg, Vg, ... VI']

— 1 2 m
Vai = [Vai> Vais - Vil

DPR(q'dl) = vq°vd,i (10)

Die Lange m der erstellten Dense-Vektoren v, und v ” wird als Hyperparameter mitgegeben.
Diese Vektoren stellen die Dense-Vektor Repréisentationen der Query ¢ sowie der Doku-
mente mit dar. Die Ahnlichkeit zwischen Query- und jeweiligem Dokumentenvektor wird
mit Hilfe eines ProximitdtsmaBes — urspriinglich dem Skalarprodukt — berechnet [Ka20].

4 Ein Vektor, der sparse ist, besitzt viele Werte, die gleich null sind.
5 Der Ubersichtlichkeit halber wurden in (7) die Hyperparameter des BM25 Algorithmus weggelassen.
6 Eine 1 bzw. 0 im Vektor bedeutet, dass der jeweilige Term t, in ¢ vorhanden bzw. nicht vorhanden ist.
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Das Dokument mit dem hdchsten Ahnlichkeitswert stellt dabei das relevanteste Dokument
beziiglich der Suchanfrage dar (vgl. (9)). Die neuronalen Netze sind Transformer [Val7]
nach der BERT-Architektur [Del8]. Das Ziel ist die Bildung eines Vektorraumes, in der die
Vektoren v, und v, fiir dhnliche Query-/Dokumentenpaare niedrige Distanzen bzw. hohe
Similarititen aufwelsen Mit Hilfe der Attentionberechnung in den Transformern sollen
semantische Zusammenhénge in den Dense-Vektoren gespeichert werden [Val7, DelS].

Dies stellt ein sogenanntes metric learning Problem dar [Kul3]. Hierfiir werden wéhrend
des Trainings der neuronalen Netze Beispielqueries mit einer richtigen sowie mehreren
falschen Dokumenten trainiert. Das Ziel ist es hierbei, eine Loss-Funktion zu minimieren,
so dass der Abstand zwischen den Queryvektoren und den jeweiligen Dokumentenvektoren
moglichst niedrig ist [Ka20].

3 Dense Passage Retrieval basierendes Suchmodell

Fiir die Entwicklung des DPRs in der offentlichen Verwaltung wurde die Farm-Haystack
Bibliothek von Deepset.ai verwendet’. Fiir den Enkodierer der Query sowie der Dokumen-
te wurde das deepset/gbert-base vortrainierte neuronale Netz von [MRP21] benutzt®. Die
Implementierung des Dense Passage Retrievers besitzt folgende Kernelemente:

query embedder model = "deepset/gbert-base"
passage embedder model = "deepset/gbert-base"

retriever = DensePassageRetriever (

document store = InMemoryDocumentStore(),

query embedding model = query embedder model,
passage_embedding model = passage embedder model,
max_seq len query = 128, max seq len passage = 711 )

Zum Trainieren der neuronalen Netze wurden die Hyperparameter von [MRP21] und
[Ka20] iibernommen. Eine Ausnahme stellt die maximale Passagenlidnge dar. Da die Do-
kumententexte des in dieser Arbeit verwendeten Datensatzes ldngere Beschreibungen von
Behordendienstleistungen sind, wurde der Hyperparameter auf maximal 711 Terme erhdht
und bei der Query auf 128 Terme. Allerdings wurde die Batch-Size auf vier verringert, um
ein stabileres Training zu ermdglichen. Weiterhin wurde 20 Epochen trainiert. Als Trai-
ningsdatensatz wurde der frei verfiigbare GermanDPR Datensatz von Deepset.ai verwen-
det’. Trainiert wurde mit der train() Methode von farm-haystack'.

7 https://github.com/deepset-ai/haystack

8 https://huggingface.co/deepset/gbert-base

9 https://www.deepset.ai/germanquad

10 https://haystack.deepset.ai/reference/retriever
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4 Experimente

Um die zuriickgegebenen Dokumente von Elasticsearch sowie des DPRs zu untersuchen,
wurden in Elasticsearch zwei Indizes' mit den gleichen Dokumenten erstellt, der erste
Index fiir den BM25-Algorithmus und der Zweite fiir die Dense—Vektoren der Dokumente.
Als Proximitdtsmal fiir die Vektoren dient die Euklidische Distanz.

4.1  Validierungsdatensatz

Fiir den Vergleich von BM25 und DPR wurden 50 Sétze ausgesucht, die als Queries fiir
den Vergleich dienen. Dabei wurden die Sétze nicht per Zufall ausgewéhlt, sondern anhand
von Feedback, das von Biirger:innen iiber eine dedizierte Eingabemaske in der produktiven
Chat-Oberfliche gegeben wurde. Es wurden Sétze gewéhlt, die hiufig eingegeben werden
oder deren zuriickgegebene Dokumente das Nutzerbediirfnis nicht erfiillt haben, weil diese
die gesuchten Informationen nicht beinhalten. Weiterhin wurde darauf geachtet, dass statt
bekannten Wortern des Textkorpus Synonyme benutzt wurden, um auch die Qualitit der
Algorithmen mit nicht in den Dokumenten vorhandenem Vokabular zu {iberpriifen.

4.2 Auswahl des Giitemalies

In vorausgegangenen Verdffentlichungen zum DPR wurde die Dokumentensuche als Klas-
sifikationsaufgabe betrachtet [Ka20, MRP21]. [Ka20] haben die Genauigkeit und [MRP21]
die Sensitivitdt der Ergebnisse untersucht. Grundlage der folgenden Ergebnisse ist die Re-
levanz der Dokumente, um den prozentualen Anteil an wahrhaft richtigen Dokumenten in
der Riickgabe zu einer Query zu ermitteln [Gé18]:

TP
FP+TP (11)

Relevanz =

Dafiir wurden die zuriickgegebenen ersten k£ = {10, 20} Dokumente dahingehend {iber-
priift, ob die Query beantwortet wurde. Diese Dokumente waren die wahrhaft richtigen
(TP) Dokumente, wihrend die restlichen Dokumente falsch richtig (FP) sind.

11 https://www.elastic.co/de/blog/what-is-an-elasticsearch-index
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4.3  Ergebnisse

Das DPR hat in Suchanfragen durchschnittlich mehr relevante Dokumente in den ersten
k zuriickgegebenen Dokumenten im Behdrdendatensatz gefunden als der BM25-Algorith-
mus (vgl. Tab. 1).

BM25 Dense Passage
Retrieval
k Relevanz in %
10 12.9 20.5
20 9.6 14.6

Tab. 1: Relevanz der Algorithmen bei k zuriickgegebenen Dokumenten

In Suchanfragen, in denen Synonyme verwendet werden, sind die Abstéinde zwischen den
Relevanzwerten teils doppelt so hoch. Ein Beispiel sind Corona-Tests und PCR-Tests, wo
das DPR Dokumente iiber PCR-Tests auch mit Corona-Tests verbinden konnte. Dies ldsst
vermuten, dass das DPR durch das Training auch Synonyme in den Vektoren erlernen und
semantisch dhnliche Begriffe identifizieren konnte. Weiterhin werden die Ergebnisse von
[Ka20] sowie [MRP21] bestitigt, dass das DPR in der Dokumentensuche den BM25-Al-
gorithmus {ibertrifft.

5 Fazit und Ausblick

In dieser Arbeit wurde nach dem Beispiel von [Ka20] ein auf DPR basierendes Suchmodell
fiir die Dokumentensuche implementiert. Dabei wurden die dahinterliegenden neuronalen
Netze mit minimalen Abweichungen von den originalen Parametereinstellungen trainiert.
Das Training wurde mit dem GermanDPR Trainingssatz von Deepset.ai durchgefiihrt. Die
damit trainierten neuronalen Netze wurden fiir die Erstellung von Vektorreprasentationen
von Dokumenten der 6ffentlichen Verwaltung benutzt. Weiterhin wurden die Suchergeb-
nisse dieses Modells mit dem aktuell eingesetzten BM25-Algorithmus von Elasticsearch
verglichen.

Die Ergebnisse zeigen, dass der DPR eine hohere Relevanz in den zuriickgegebenen Do-
kumenten erzielen und damit im selben Datensatz mehr wahrhaft relevante Dokumente
finden kann als der BM25-Algorithmus. Die Ergebnisse von [Ka20] und [MRP21] konnten
damit auch hinsichtlich der Relevanz als Giitemal} bestitigt werden.

Es konnte gezeigt werden, dass das DPR fiir Behorden das Potenzial hat, die Genauig-

keit der internen Dokumentensuche sowie die Nutzerfreundlichkeit von Anwendungen der
Offentlichen Verwaltung durch Beachtung von Synonymen zu verbessern. Fiir Behorden
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bietet sich mit dem DPR ein Algorithmus an, der in Software-Anwendungen fiir die Do-
kumentensuche implementiert werden kann, um die Relevanz der Ergebnisse zu erhéhen.
Wenn Behorden die neuronalen Netze zudem mit alten Dokumenten trainieren (die Worter
enthalten, die im heutigen Sprachgebrauch nicht mehr angewendet werden) kdnnen zudem
Archive effektiver digitalisiert werden — die Suche kann hier potenzielle neue Begriffe mit
alten Begriffen derselben Bedeutung gleichsetzen. Endanwendende kdnnen somit einen
Zeitgewinn in der Dokumentensuche erzielen. Fiir eine umfassendere Empfehlung muss
die Eignung des DPRs fiir den Produktiveinsatz iiberpriift werden. Herausforderungen
hierbei sind stetig neu eingefiigte Dokumente, die indiziert werden miissen. Zudem besteht
die Moglichkeit, dass die neu hinzugefiigten Dokumente nicht abgedeckte Themengebiete
mit neuen Begriffen besitzen. Dies konnte die Ergebnisse dieser Arbeit sowie von [Ka20]
und [MRP21] widerlegen. Weiterhin sollte die Relevanz der zuriickgegebenen Dokumente
von einem DPR mit Abwandlungen des BM25-Algorithmus wie BM25f verglichen wer-
den. Fiir den Produktiveinsatz sollte zudem der Ressourcenverbrauch und die Handhabung
der Kodierer bei stetig neuen Dokumenten in der Dokumentendatenbasis untersucht wer-
den.
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