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Zusammenfassung

Ziel der vorliegenden Arbeit ,,Analyse einer Online-Umfrage zur Zufriedenheit mit Fi-
nanzdmtern mit SAS Contextual Analysis® war es, Methoden des Natural Language Pro-
cessing (NLP) auf einen Datensatz anzuwenden. Dazu werden Verfahren des Text
Minings, konkret implementiert in dem Software Paket SAS Contextual Analysis, auf die
Ergebnisse einer Online-Umfrage zur Zufriedenheit mit Finanzidmtern angewandt.

Zuerst wird der Datensatz mit deskriptiven statistischen Methoden charakterisiert. Danach
werden die Freitextkommentare der Umfrage mit SAS Contextual Analysis prozessiert und
kategorisiert. Diese so erzeugten Kategorien dienen als zusétzliche Kovariaten, um die Zu-
friedenheit der Befragten im Rahmen eines kumulativen logistischen Modells besser mo-
dellieren zu konnen.

Der Autor konnte zeigen, dass sich Methoden des Text Minings erfolgreich anwenden las-
sen, um die Auswertung von Texten computergestiitzt zu beschleunigen und die gewonne-
nen Erkenntnisse zur verbesserten statistischen Modellierung heranzuziehen.

Die Arbeit wurde von Herrn Prof. Dr. Ulrich Rendtel betreut. Herr Prof. Dr. Frank
Hechtner stellte den Zugang zum Datensatz zur Verfligung. SAS Institute GmbH Deutsch-
land stellte im Rahmen eines Stipendiums einen Laptop mit der verwendeten Software zur
Verfligung. Damit ist die Arbeit ein Beispiel fiir die erfolgreiche Kooperation von unter-
schiedlichen universitiren Arbeitsgruppen und von Universitdt und Wirtschaft im Rahmen
eines angewandten Projektes.

Schliisselworter: Data Science, Natural Language Processing, Text Mining, SAS
Contextual Analysis, Prediction, Cumulative Logistic Model

1 Einleitung

Der vorliegende Text basiert auf der Bachelorarbeit des Autors. Die Bachelorarbeit
wurde gekiirzt und auf die wichtigsten Teile und Ergebnisse kondensiert. Sie wurde von
Herrn Prof. Dr. Ulrich Rendtel und Herrn Prof. Dr. Frank Hechtner betreut. Sie ist in
Kooperation mit der SAS Institute GmbH Deutschland [1] im Rahmen eines SAS Stu-
dent Fellowships entstanden. SAS Institute stellte fiir die Bearbeitung der Bachelorar-
beit einen Laptop bereit. Die Auswertung der Daten erfolgt mit SAS Contextual Analy-
sis, einem webbasierten Text-Mining-Paket, und SAS Studio, einem webbasierten Sta-
tistikpaket.
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Der Term Big Data ist seit einigen Jahren in aller Munde: er beschreibt zusammenfas-
send die Sammlung, Bearbeitung, Aufbereitung und Interpretation von groflen Daten-
mengen. Akteure auf diesem Feld sind die Wissenschaft, Unternehmen und Regierun-
gen. Ziel in diesem interdisziplindren Gebiet ist es, mit Techniken aus der Informatik,
Mathematik und Statistik sog. Data Mining zu betreiben, also die Extraktion von Mus-
tern und Zusammenhéngen aus den erhobenen Daten. Das sog. Text Mining ist eine Un-
terdisziplin des Data Minings und beschiftigt sich mit der automatisierten Auswertung
einer groBen Menge von (digitalen) Texten mithilfe von statistischen Verfahren. Das
zugehorige Wissenschaftsfeld ist die computergestiitzte Linguistik (sog. Computational
Linguistics).

Ziel dieser im Rahmen eines SAS Student Fellowships verfassten Bachelorarbeit ist es,
mit der Software SAS Contextual Analysis und der Vorgehensweise des Text Minings
einen Datensatz zu analysieren und zu interpretieren. Die Daten werden von Herrn Prof.
Dr. Frank Hechtner zu Verfligung gestellt und stammen aus einer Online-Befragung der
Finanzverwaltung im Jahr 2016. Hierbei waren Steuerpflichtige aufgerufen, eine Reihe
von Parametern der jeweiligen Finanzédmter zu bewerten, z.B. die Freundlichkeit der
Mitarbeiter. AuBBerdem wurde ihre Gesamtzufriedenheit mit ihrem jeweiligen Finanzamt
abgefragt. Zusitzlich hatten die Befragten die Moglichkeit, in einem Freitextfeld per-
sonliche Riickmeldungen zu verfassen. Die Kommentare sind in der deutschen Sprache
verfasst. Diese Kommentare werden mithilfe von Text-Mining-Methoden analysiert und
kategorisiert, um in den Kommentaren enthaltene Themen zu entdecken. Die so gewon-
nenen Kategorien (Themen) werden dann als zusitzliche Kovariate in einem kumulati-
ven logistischen Modell verwendet.

2 Daten

Bei dem Datensatz, der in dieser Arbeit verwendet wird, handelt es sich um eine freiwil-
lige Online-Umfrage zur Zufriedenheit mit der Finanzverwaltung, die im Jahr 2016 un-
ter Steuerpflichtigen durchgefiihrt wurde. Der Zugang zu den Daten wurde von Herrn
Prof. Dr. Frank Hechtner zur Verfligung gestellt.

In diesem Kapitel wird der Datensatz (N = 33.906) vorgestellt (Tab. 1) und die Vertei-
lung der einzelnen Variablen beschrieben. Neben demographischen (kategorialen) Da-
ten wie Alter und Geschlecht sowie Bildung wurden die Zustimmung bzw. Ablehnung
zu einzelnen Aussagen gefragt, die den Service der Finanzédmter betreffen, z.B. Zufrie-
denheit (Abb. 1), Freundlichkeit, Hilfsbereitschaft und Verstindlichkeit. Diese Daten
sind gemil einer fiinfteiligen Likert-Skala kodiert.

Neben der Gesamtzufriedenheit sind die Kommentare der Befragten von grof3erem Inte-
resse, da diese mithilfe von Text-Mining-Methoden analysiert werden sollen.

Die Kommentare wurden als Antwort auf die Frage ,,Haben Sie dariiber hinaus Anre-
gungen zur Verbesserung der Angebote und Leistungen Ihres Finanzamtes? Oder gibt
es Angebote und Leistungen, mit denen Sie besonders zufrieden sind und an denen Thr
Finanzamt / die Finanzverwaltung festhalten sollte?** verfasst.
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Etwa 43% (n = 14.597) der Befragten haben einen Kommentar verfasst (Abb. 1). Die
Zeichenlange der Kommentare ist (natiirlich) logarithmisch normalverteilt (Abb. 1).

Der durchschnittliche Kommentar ist 278 Zeichen lang. Damit belduft sich der Gesamt-
umfang der Kommentare auf 4.057.966 Zeichen = 14.597 [Kommentare] x 278 [Zei-
chen pro Kommentar]. Dies entspricht 2.705 A4-Seiten = 4.057.966 [Zeichen] x 1.500°!
[Zeichen pro Seite]! [2].

Tabelle 1: Spezifikation der abgefragten Variablen und ihrer Skalen der Online-
Befragung zur Finanzverwaltung aus dem Jahr 2016.

Variable | Inhalt Skala

efl Ich bin mit meinem Finanzamt generell zufrieden. Likert

efo Die Mitarbeiterinnen und Mitarbeiter begegnen mir freund- | Likert
lich und zuvorkommend.

ef7 Die Mitarbeiterinnen und Mitarbeiter sind hilfsbereit und Likert
unterstiitzen mich.

efl10 Die Steuererkldrungsvordrucke und die dazugehorigen Erldu- | Likert
terungen sind verstindlich.

efl12 Mein Finanzamt geht kleinlich bei der Priifung der Steuerer- | Likert
klarung(en) vor.

efl7 Die Bearbeitungszeit meiner Steuererkldarung(en) ist ange- | Likert
messen.

ef23 Ich finde, dass man bei der Steuererkldarung ehrlich sein soll- | Likert
te.

ef24 Ich finde gut, dass die Finanzverwaltung Steuer-CDs an-|Likert
kauft, um damit Steuerhinterziehung zu bekdmpfen.

ef25 Das Informationsangebot der Finanzverwaltung bietet mir Likert

ausreichend Moglichkeiten, mich tiber steuerliche Anderun-
gen zu informieren.

ef30 Wie haben Sie Thre letzte Steuererkldrung an das Finanzamt | Kategorien
libermittelt?

ef32 Alter Kategorien

ef33 Geschlecht Kategorien

ef38 Wie wiirden Sie Thr steuerliches Wissen einschitzen? Kategorien

ef39 Welches ist Ihr hochster erreichter Schulabschluss? Kategorien

zeitl Gesamtzeit fiir die Bearbeitung der Umfrage (in Sekunden) | Metrisch

kommentar |Haben Sie dariiber hinaus Anregungen zur Verbesserung der | Freitext
Angebote und Leistungen Thres Finanzamtes? Oder gibt es
Angebote und Leistungen, mit denen Sie besonders zufrieden
sind und an denen Thr Finanzamt / die Finanzverwaltung
festhalten sollte?
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Prozent

Kommentarlinge (natirlicher Logarithmus)
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Abbildung 1: Ubersicht iiber die generelle Zufriedenheit der Befragten, gruppiert nach
Existenz eines Kommentars und Verteilung der Zeichenlédnge der Kommentare
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3 Methoden

In diesem Kapitel werden die verwendeten Methoden diskutiert. In diesem Kapitel wird
die Text-Mining-Methode erldutert, sie ist in Form der Prozedur HPTMINE (High-
Performance Text Mining) in der SAS Software implementiert und wird auch von SAS
Contextual Analysis verwendet.

3.1 Text Mining

Der folgenden Erlduterungen der Text-Mining-Methode und anschlieBenden Themen-
Extraktion sind hauptsédchlich aus folgenden Quellen entnommen: dem Paper ,,A practi-
cal guide to text mining with topic extraction® von Karl et al. [3] und Kapitel 13 aus
dem Buch ,,Data Mining - The Textbook* von Aggarwal [4]. Die allgemeine Vorge-
hensweise ist hier schematisch aufgelistet:

e Knappe Beschreibung der zu 16senden Problemstellung.

e Sammlung von passenden Text- und strukturierten Daten.

e Verarbeitung und Filtern der Texte durch die Entfernung von Wortern und Zei-
chen wie Rechtschreibfehler, allgemeinen Wortern (Stoppworter), irrelevanten
Wortern, die aus vorheriger Verarbeitung stammen, seltene Worter, die nur in we-
nigen Dokumenten auftauchen, Worter, die zu kurz oder zu lang sind, Zahlen und
Nicht-Standardzeichen. Zusétzlich kann es manchmal sinnvoll sein, Synonyme
unter einem einzelnen, repriasentativen Wort zusammenzufassen.

e Transformation der Texte in eine gewichtete Matrix, um weitere statistische Ana-
lysen durchfiihren zu konnen.

e Erkundung und Entdeckung von Themen und Gemeinsamkeiten.

e Gruppierung von dhnlichen Dokumenten und Wortern.

e Erzeugung neuer strukturierter Variablen aus Text, die fiir weitere Vorher-
sageanalyse (sog. predictive analysis) verwendet werden konnen.

Textverarbeitung

Bevor Themen und andere strukturierte Variablen erzeugt werden konnen, muss die
Menge von Texten (sog. Dokumenten, in ihrer Gesamtheit sog. Korpus), die ihrerseits
Worter (sog. Terme) enthalten, eingelesen werden. Terme sind die zugrundeliegenden
Objekte, deren Oberflachenerscheinung sich als Wort oder Wortgruppe in einer Sprache
duBert. Zusitzlich muss der Korpus in eine zweckméfBige Form gebracht und bereinigt
werden.

Dokument-Term-Matrix

In einem ersten Schritt wird die Menge der Dokumente in eine Matrix iiberfiihrt: die
Dokument-Term Matrix (DTM). Diese Matrix ldsst sich in der folgenden Art und Weise
darstellen:

a; j = fi; = Anzahl bzw. Frequenz des Terms i im Dokument j
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Im Allgemeinen ist diese Matrix A eine diinn besetzte Matrix (sog. sparse matrix): viele
ihrer Elemente a; ; sind null. Die aus den Kommentaren der Umfragen konstruierte
Matrix enthilt 479.394.674 Elemente = 14.597 [Dokumente] % 32.842 [Terme].

Nun ist es zweckmifBig, die Dimensionen dieser Matrix zu reduzieren und Terme durch
linguistische Sprachverarbeitung und andere Methoden zusammenzufiihren: Ziel ist es,
sprachlich gleiche Terme zusammenzufassen sowie Terme zu entfernen, die wenig bis
gar keine Information enthalten. Mehrere Terme konnen unter einem Elternterm zu-
sammengefasst werden, indem sie auf ihre sprachliche Normalform reduziert werden
(sog. stemming), ihre Frequenzverteilung im Korpus verglichen wird (sog. frequency
matching) und/oder sie durch manuelle Wortlisten subsumiert werden (sog. Synonymlis-
ten und Wortgruppenlisten). Die Zahl der Terme kann weiter reduziert werden, indem
Terme mit hohen Frequenzen entfernt werden (z.b. Prépositionen, Personalpronomen,
Fiillworter), Terme mit niedrigen Frequenzen entfernt werden (sog. cutoff frequency)
und/oder sie durch manuelle Wortlisten (sog. Stoppworterlisten) entfernt werden.

Als Basis fiir die verwendete Stoppworterliste diente eine Liste, die etwa 600 Worter
enthielt [5]. Zusétzlich wurden zu dieser Liste manuell weniger als 100 Worter hinzuge-
fiigt. Die Standardliste des SAS Text Miners SASHELP.GRMNSTOP ist mit ca. 100
Eintrdgen etwas knapp bemessen.

Diese nun reduzierte DTM wird dann noch weiter in ithren Dimensionen durch eine
Singularwertzerlegung (sog. singular value decomposition) reduziert.

Reduzierte DTM

Nachdem die obigen Schritte ausgefiihrt sind, erhilt man die reduzierte DTM. Von den
32.842 Termen verbleiben 5.359 Terme, eine Reduktion um > 83%. Damit enthélt die
resultierende Matrix 78.225.323 Elemente = 14.597 [Dokumente] x 5.359 [Terme].

3.2 Konstruktion von Themenbereichen

Die reduzierte DTM ist der Startpunkt fiir die ndchste Abfolge von Verarbeitungsschrit-
ten: Ziel ist es, Themenbereiche aus dem Korpus zu konstruieren. Themenbereiche sind
Mengen von Termen, denen jeweils eine Menge von Dokumenten zugeordnet wird.
Hierzu wird die reduzierte DTM mittels einer Singuldrwertzerlegung (SVD) bearbeitet.
Die SVD wird verwendet, um die Dimensionalitdt der DTM weiter zu verringern und
Themen zu konstruieren.

Termgewichtung

Bevor die Singuldarwertzerlegung ausgefiihrt wird, konnen die einzelnen Termfrequen-
zen f; ; der DTM A gewichtet werden. Es ist im Allgemeinen sinnvoll, Terme, die weni-

ger hiufig auftreten, stirker zu gewichten. Die Gewichtung ist hauptsidchlich empiri-
scher Natur. SAS Contextual Analysis benutzt die Prozedur HPTIME: die hier aufge-
fithrten Termgewichte stammen aus der Dokumentation dieser Prozedur.
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Die gewichtete Termfrequenz f; ; setzt sich aus einer Termgewichtungsfunktion w und
einer Zellgewichtungsfunktion g zusammen:

fi,j,gew = W(fl]) X g(fl])
Die Zellgewichtungsfunktion w; ; ist eine Logarithmusfunktion, die hohe Argumente
,.bestraft:
gij =log,(fi; +1)
Fiir die Termgewichte w; ; wird die folgende Funktion verwendet. Thre Struktur leitet
sich aus der sog. informationstheoretischen Entropie ab. p; ; ist die Wahrscheinlichkeit,

dass der Term i im Dokument j auftaucht und kann aus seinen Frequenzen f; ; approxi-
miert werden. n ist die Menge aller Dokumente.

1o . -
Pijloga(pi) b = fij
log, n Yifij

Die gewichtete reduzierte Dokument-Term Matrix wird nun einer Singulidrwertzerle-
gung unterzogen.

i

Singulirwertzerlegung

Die folgende Beschreibung der Singuldrwertzerlegung ist von Alter et al. entnommen
[6]. Als Singuldrwertzerlegung bezeichnet man das Produkt einer m X n Matrix M der
folgenden Form (AT bezeichnet den Vorgang von Transponierung einer Matrix A):

M =UzVT

Da die Matrix U(V) orthogonal ist, ist das Produkt UTU(VTV) die Identititsmatrix I.
Die Spalten der Matrix U(V) setzen sich aus den FEigenvektoren der Matrix
MMT(MTM) zusammen. Die Matrix X setzt sich aus der Quadratwurzel der Eigenwerte
von MMT(MTM) zusammen. Ein Algorithmus fiir die numerische Bestimmung der
Singularwerte befindet sich in [7]. Fiir eine Dimensionsreduktion der reduzierten DTM
kann nun ein Wert k < n verwendet werden, sodass nur die ersten k Singularwerte ver-
wendet werden. Damit kann die Menge der Themen gesteuert werden, die durch die
spatere Projektion erzeugt wird. Die Singuldrwerte der DTM sind in Abb. 2 fiir k = 200
aufgetragen.
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Abbildung 2: Plot der Singuldrwerte £ liber ihren Index i der Dokument-Term Matrix

Die Auswahl eines Wertes fiir k ist ein Problem und muss an das entsprechende Vorha-
ben angepasst werden: es muss zwischen einer grof3eren Anzahl von Themen und besse-
rer Interpretierbarkeit abgewogen werden. Als Standard wurde k = 15 gewihlt. Die
Menge der Themen k wird dynamisch im Rahmen der Prozedur HPTMINE bestimmt.
Allerdings wurden auch die Ergebnisse fiir groere, manuell eingestellte Werte betrach-
tet (k =20, 50, 100).

Projektion der SVD

Themen sind durch eine Menge von gewichteten Termen charakterisiert. Dokumente
mit vielen dieser Terme sind stdrker mit einem Thema verbunden als Dokumente mit
wenigen dieser Terme. U charakterisiert die Verbindung von Themen und Dokumenten
und V charakterisiert die Verbindung von Themen und Termen. Die Themen werden als
Rotation der SVD Dimensionen berechnet, um die Quadratsumme der Termbeladung
der Matrix V' zu maximieren. Hierbei besitzt jedes Thema einen hoheren Erklarungsge-
halt. Fine Beschreibung dieser Projektion findet sich in der Dokumentation der PROC
HPTMINE.
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4 Ergebnisse

4.1 Themen

Um die maschinell erzeugten Themen verstehen und analysieren zu konnen, wurden alle
Themen in einen Satz in ,,menschlicher* Sprache ,,zuriickiibersetzt”. Als Grundlage fiir
diese Sitze diente eine Kombination aus den Termen mit den héchsten Gewichten und
die dem Thema zugeordneten Dokumenten mit den hdchsten Gewichten.

Einige Themen sind exemplarisch in Form von Wortwolken in Abb. 3 und 4 visuali-
siert. Hierbei entspricht die Groe der Terme dem Gewicht des entsprechenden Terms

im Thema.

" pearbeltun
akzeptabel| bearbeiten g
bearbeitung#dauer
bearbeitung#zeit ™

: g dauer
~ deutlich erstattung
dauern einfach ~kurz _ _.
offnungszeit Personal perspniich ruckvfrage gcohnel| stehen
teil verkurzen woche -
steuererklarung uhr warten Ze It

zufrieden

Abbildung 3: Wortwolke des Themas 3: ,,Lange / Schnellere Bearbeitungszeiten.
Bearbeitung dauert Monate.

abgabe abgeben anfrage angeben gnruf ansade grbeit arbeit#zeit band
band#ansage bitte blrger blrger#buro pro dringen dyrchwah einfach

elster email erreichbar

erreichbarkeit “" . ™

seundlich freundlichkeit gehen gut watastrophat Katastrophe R—

kraft Mail mitarbeiter nachmittag njcht "WMMer riick#frage ruf gchlecht
schleife SPrechen sprechen#zeit steuererklarung stunde tad tej| teiwzeit

teilitzeititkraft tel telefon telefon#zentrale

f s uhr verbesserung
telefonisch ™ evessem

versuchen Wart#schleife  zeit zentrale zufrieden 2Zusténdig

Abbildung 4: Wortwolke des Themas 4: ,,Telefonische Erreichbarkeit
(der Telefonzentrale) verbessern.*
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Die folgenden Themensitze sind fiir k = 15 Themen konstruiert (Tab. 2). Zusitzlich
werden die Themensétze den manuell erzeugten Kategorien zugeordnet. Diese Themen
werden in der statistischen Modellierung als zusitzliche Kovariaten zur Erklarung der
Gesamtzufriedenheit der Befragten verwendet. Jedem Dokument ist hierbei ein Gewicht
zugeordnet, das die Zugehorigkeit zu dem jeweiligen Thema charakterisiert.

Tabelle 2: Ubersicht aller Themen mit k = 15 durch Themensitze und
Zuordnung zu manuell erzeugten Kategorien.

ID

Themensatz

Kategorie

Verstandliche(re) Erlauterungen zum Steuerbescheid.

Verstiandlichkeit
Schriftverkehr / Vordrucke

Personlicher Kontakt zum zustdndigen Sachbearbei-
ter.

Kommunikationsweg

Lange/Schnellere Bearbeitungszeiten.
dauert Monate.

Bearbeitung

Bearbeitungszeit

Telefonische Erreichbarkeit (der Telefonzentrale) ver-
bessern.

Telefonische Erreichbarkeit
Organisation des FAs

ElsterOnline / -Formular ist gut. (Programm auch fiir
andere Betriebssysteme).

Elster

Steuerzahler (allgemein). Anschreiben Herr Dr.

Walter-Borjans.

Anschreiben

Finanzamt / -verwaltung / -beamte (allgemein).

Verstdndlichere / einfachere Steuererkldrungsformu-
lare. kein(e) Beamtendeutsch / -sprache.

Verstiandlichkeit
Schriftverkehr / Vordrucke

Freundliche / hilfsbereite / kompetente Mitarbeiter.
Zufrieden mit dem Finanzamt.

Freundlichkeit
Kompetenz

10

Lingere Offnungs- / Sprechzeiten fiir Arbeitnehmer /
Berufstatige. Mind. einen Tag in der Woche langer
offen.

Offnungszeiten

11| Vereinfachung der/des Steuererkldarung / -systems / - | Steuersystem
rechts. Steuererkldrung auf einem Bierdeckel. (kein
Steuerberater notig).
12 | Elektronische (Online-)Einreichung / Ubermittlung | Abgabepflicht
der Steuererklidrung / -belege.
13| (Bearbeitung der) Steuererkldrung dauert Monate. Bearbeitungszeit
14| Personliche Abgabe (der Steuererklarung) im Biirger- | Abgabepflicht
biiro. Biirgerbiiro ist gut. Biirgerservice
15 | Personlicher Ansprechpartner fiir Riickfragen. Kommunikationsweg

Die folgenden Themensitze sind aus einem Durchlauf mit k = 100 erzeugt worden (s.
Tab. 3). Hier wird allerdings nur eine Auswahl von Themen dargestellt, da bei groferen
k die Verstindlichkeit der Themen im Allgemeinen geringer wird bzw. die Themen nur
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noch einzelne Terme enthalten. Daher sollten diese Themen nur explorativ verstanden
werden und werden nicht als zusatzliche Kovariaten verwendet.

Tabelle 3: Ubersicht einer Auswahl von Themen mit k = 100 durch Themensitze und
Zuordnung zu manuell erzeugten Kategorien.

Themensatg Kategorie

Erlduterungen in groBerer Schrift. Verstiandlichkeit
Schriftverkehr / Vordrucke

Belegeinreichung als .pdf-Datei. Abgabepflicht

Elster-Software fiir andere Betriebssysteme (MacOS, |Elster

Linux).

Emailadresse fiir Kommunikation. Kommunikationsweg

Ubernahme der Daten aus dem Vorjahr. Elster

Verlangerung der Abgabefristen. Priifung

Steuersystem / Steuerrecht ist (zu) kompliziert. Steuersystem

Pauschale Anerkennung von Werbe- / Fahrtkosten. Priifung

Statusiibermittlung online statt per Post. Riickmeldung

(Unmut tiber) Teilzeitkréfte. Organisation des FAs

Eingangsbestitigung der Unterlagen. Riickmeldung

Weiter so!

Steuergerechtigkeit: Normale Biirger vs. GroBunternehm- | Steuergerechtigkeit

en / Topverdiener.

GroBere Briefkisten. ortliche Erreichbarkeit

Mehr Personal. Organisation des FAs

Formulare in Papierform fiir dltere Menschen. Abgabepflicht

Riickerstattung soll ziigiger erfolgen.

Gleichstellung von Mann und Frau in den Formularen.

4.2 Statistische Modellierung

Ziel ist es, den Grad der Zustimmung zu der Variable ef7 ,,Ich bin mit meinem Finanz-
amt generell zufrieden.” durch die anderen Variablen ef und die extrahierten Themen
topic_raw aus den Kommentaren zu modellieren. Der Inhalt der einzelnen Variablen ef
ist in Kap. 2 beschrieben. Die hier vorgestellten Modelle werden mit der Methode
PROC LOGISTIC erstellt. Sie implementiert das kumulative logistische Modell.

Das class Statement kodiert die ordinalen bzw. kategorialen Variablen in Effektko-
dierung, hierbei dient der Mittelwert der jeweiligen Variablen als Referenz. Die Themen
liegen als metrische Variablen vor. Basierend auf der obigen Prozedur werden vier Mo-
delle gerechnet, deren Spezifikation findet sich in Tab. 4. Aus Platzgriinden wird nur ein
Modell aufgelistet. Die Bewertung der Modelle erfolgte auf Basis ihres AIC.
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1 proc logistic data = survey descending;
2 class

3 efc ef7 efl0 efl2 efl?

4 ef23 ef24 ef25 ef30 ef32

5 ef33 ef38 ef39 / desc;

6 mode 1

7 efl =

8 ef6 ef7 efl0 efl2 efl’

9 ef23 ef24 ef25 ef30 ef32

10 ef33 ef38 ef39 zeitl log lc n
11 (topic rawl-topic rawlb);

12 output

13 out = results

14 predicted = prob

15 (selection = stepwise);

16 run;

Tabelle 4: Verwendete Variablen in den vier Modellen. Die Optimierung der Modelle
erfolgt durch die schrittweise Auswahl (selection = stepwise).

Name Variablengruppe

Grundmodell ef

volles Modell ef + topic raw

optimiertes Grundmodell Untermenge von ef

optimiertes volles Modell Untermenge von ef + fopic_raw

Bevor die Modelle im Einzelnen vorgestellt werden konnen, muss eine heuristische Be-
schreibung der Punktschitzer gefunden werden, da durch die grofle Menge an Variablen
und ihrer Freiheitsgrade (DF) viele Punktschétzer zustande kommen. Das Grundmodell
enthdlt zum Beispiel im Ergebnis 54 Koeffizienten und damit auch Punktschéitzer. Es
soll in dieser Arbeit nicht um den exakten Wert der Koeffizienten bzw. Punktschitzer
gehen, sondern um die Richtung der Punktschitzer der jeweiligen Variablen und um
den zusitzlichen Erkliarungsgehalt der Themen. Trotzdem wird die GroBe der Punkt-
schitzer grob klassifiziert. Die Variablen mit einer Likert-Skala und die kategorialen
Variablen haben DF + [ Ausprigungen. Die Anzahl der fiir jede Variable berechneten
Koeffizienten ist DF, da sie sich auf eine Referenzauspriagung beziehen: der Koeffizient
£ und sein Punktschitzer exp(B) von z.B. efl7 (Bearbeitungszeit) gibt hierbei die An-
derung des Chancenverhiltnisses zugunsten grof3erer Zufriedenheit ausgehend von der
niedrigsten Auspragung von ef17 () an.

Die Variablen der Themen topic_raw sind metrisch skaliert und haben demnach nur ei-
ne Auspragung. Thr Wertebereich liegt im Intervall [0,1].

Die Werte der Punkteschétzer fiir jede Variable sind mit einem Symbol klassifiziert. Die
Beschreibung der Symbole ist in Tab. 5 aufgefiihrt. Die Symbole fiir die Punktschétzer
sind so zu verstehen, dass die Mehrheit der Punktschétzer der jeweiligen Variablen
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oberhalb des in der Tabelle aufgefiihrten Schwellenwertes liegen. Die Punktschitzer
innerhalb der nichtmetrischen Variablen sind in den meisten Fillen monoton. Die Tren-
nung der Punktschitzer nach Umfrage und Themen folgt aus den unterschiedlichen In-
tervallen, auf denen sich ihre Variablen bewegen.

Die Kovariaten in den Tabellen zu jedem Modell sind nach ihrem Erklarungsgehalt
(Waldsches x?) sortiert.

Tabelle 5: Symbole und Bedeutungen der Punktschétzer der einzelnen Variablen.
Die Symbole beschreiben den Einfluss der jeweiligen Variablen auf die Abhidngige ef1

(Zufriedenheit).
Symbol | Einfluss Punktschdtzer | Punktschitzer
(ef) (topic_raw)

+ + +| Stark positiv > 2,00 > 10,0
+ + | Positiv > 1,50 >5,0
+| Schwach positiv > 1,00 >2.0

(+) | Sehr schwach negativ > 1,0

0 |Kein Einfluss ~ 0,00 ~ 1,0

(-)| Sehr schwach negativ <1,0

— | Schwach negativ < 1,00 <0,5

— —| Negativ <0,67 <0,2

— — —|Stark negativ <0,50 <0,1

4.3 Das optimierte volle Modell

Das optimierte volle Modell enthélt alle Variablen ef, die Bearbeitungszeit der Umfrage
zeitl sowie die logarithmierte Kommentarlidnge log Ic n sowie alle Themen fopic_raw.
Das Modell verwendet n = 17.056 Beobachtungen aus einer Grundgesamtheit von N =
33.906 Beobachtungen. Alle Kovariaten sind signifikant (p < 0,05).

Tabelle 6: Spezifikation aller Variablen und ihrer Punktschitzer des optimierten vollen

Modells.
ID Name DF | Schiitzer
efl7 Bearbeitungszeit 4 + 4+
ef7 Hilfsbereitschaft 4 +++
ef6 Freundlichkeit 4 +++
efl2 Kleinliche Priifung der SE 4 -
ef10 Verstandlichkeit 4 ++
ef25 Informationsangebot 4 ++
ef24 Ankauf von Steuer-CDs 4 +
log Ic n log. Kommentarldnge 1 -
topic_raw 4 |tel. Erreichbarkeit 1 S
topic raw 5 |Elster 1 +++
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ef32 Alter 6 —
topic_raw 13 |Bearbeitungszeit 1 -
topic raw 9 |freundliche Mitarbeiter 1 ++
ef30 Art der Ubermittlung 3 +
topic_raw 14 |persdnliche Abgabe 1 +
ef23 Ehrlichkeit 4 ++
topic raw 11 |Vereinfachung der SE 1 +
topic raw 8 |Verstindlichere Formulare 1 +

Vergleicht man das optimierte Grundmodell und das optimierte volle Modell aufgrund
des Likelihood-Quotienten-Tests und des AIC, so wird deutlich: das Hinzufiigen von
Themen liefert einen zusitzlichen Erklarungsgehalt fiir die Beschreibung der Gesamtzu-
friedenheit.

4.4 Diskussion

Die Variablen ef6 ,,Freundlichkeit der Mitarbeiter*, ef7 ,,Hilfsbereitschaft der Mitarbei-
ter, ef10 ,,Verstindlichkeit der Steuererklarung®, ef/2 ,Kleinliche Priifung der SE*,
efl7 ,Bearbeitungszeit der SE*“ und ef25 ,,Informationsangebot* haben einen hohen Er-
klarungsgehalt und einen starken positiven Zusammenhang mit der Gesamtzufrieden-
heit.

Die Variablen ef23 ,,Ehrlichkeit bei der SE*“ und ef24 ,,Ankauf von Steuer-CDs‘ haben
einen geringeren Erklarungsgehalt, sind aber trotzdem positiv mit der Gesamtzufrieden-
heit verkniipft.

Die sozio-demographischen Faktoren ef32 ,,Alter*, ef33 ,,Geschlecht* und ef39 ,,Schul-
abschluss® sowie ef38 ,,Steuerliches Wissen haben einen sehr geringen bis nicht signi-
fikanten Erklarungsgehalt der Gesamtzufriedenheit.

Die Bearbeitungszeit der Umfrage zeit/ spielt keine Rolle fiir die Gesamtzufriedenheit.
Die logarithmierte Linge der Kommentare log Ic n spielt eine negative Rolle fiir die
Gesamtzufriedenheit: Wer einen Kommentar verfasst, ist unzufriedener mit der Arbeit
des Finanzamtes. Die Themen fopic_raw4 ,Telefonische Erreichbarkeit (der Telefon-
zentrale) verbessern.” und topic rawl3 ,(Die Bearbeitung der) Steuererkldrung dauert
Monate.* sind stark negativ konnotiert.

Die Themen topic_raw$ ,,ElsterOnline / -programm ist gut.“ und fopic_raw9 ,,.Die Mit-
arbeiter sind freundlich/hilfsbereit/kompetent.* sind stark positiv konnotiert.

Die Themen topic raw8 ,Verstindlichere / Einfachere Steuererkldrungsformulare /
kein(e) Beamtendeutsch/-sprache.”, topic rawll ,Vereinfachung der Steuererklidrung
(kein Steuerberater notig) / (SE auf einem) Bierdeckel.” und topic rawli4 ,Personliche
Abgabe (der SE / Belege) im Biirgerbiiro / Biirgerbiiro ist gut.* sind positiv konnotiert.
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S Zusammenfassung

Im Rahmen dieser Arbeit wurden die Methoden des Text Minings erfolgreich fiir die
Kategorisierung von Freitextkommentaren einer Online-Umfrage zur Zufriedenheit mit
Finanzdmtern angewendet. Diese algorithmische Methode ist im Vergleich zu einer ma-
nuellen Kategorisierung von groflen Textmengen sehr schnell und damit durchaus auch
okonomisch sinnvoll. Allerdings ist es erforderlich, dass die ndtigen Routinen fiir das
Text Mining bereits als Softwarepaket vorliegen bzw. manuell implementiert werden
konnen. Als Vorbereitung fiir die Singularwertzerlegung muss eine passende Stoppwor-
terliste flir das entsprechende Themengebiet gefunden werden. Hierbei kann auf bereits
vorhandene Listen zuriickgegriffen werden oder eine Liste manuell angelegt werden.
Auch ist eine manuelle Uberpriifung der resultierenden Termlisten ndtig: miissen zu-
sdtzliche Terme entfernt bzw. aufgenommen werden?

Es wurde gezeigt, dass die maschinell extrahierten Themen in guter Ubereinstimmung
mit den manuell erzeugten Kategorien sind. Durch den Parameter k, die Menge der kon-
struierten Themen, kann die Spezifitit der Themen gesteuert werden. Es wurde demon-
striert, dass sowohl hdufig auftretende und damit wichtige Anliegen als auch spezifi-
sche, kleinere Anliegen erfasst werden konnen. Diese Themen kénnen dann den Finanz-
dmtern, in eine Handlungsanweisung tibersetzt, zur Verbesserung ihres Dienstleistungs-
angebots iibergeben werden. An dieser Stelle wére auch denkbar, ein automatisches Be-
schwerdemanagementsystem zu implementieren, das schriftliche Beschwerden oder
Hinweise aufgrund bereits erzeugter Kategorien den entsprechenden Stellen im Finanz-
amt zuweist. Es wurde demonstriert, dass die erzeugten Themen als zusdtzliche Kovari-
aten zur besseren Beschreibung der Gesamtzufriedenheit mit den Finanzdmtern heran-
gezogen werden konnen. Als zweckmalBiges statistisches Modell wurde hierfiir das ku-
mulative logistische Modell verwendet. Eine erwdhnenswerte Eigenschaft der Kom-
mentare ist, dass die Lange der Kommentare logarithmisch normalverteilt ist. Bereits
die Tatsache, dass, wenn ein Kommentar verfasst wurde, die Zufriedenheit des Verfas-
sers geringer ist, ist hilfreich.

Aufgrund zeitlicher Beschrankungen konnte die detaillierte Analyse der Stimmungen
der Befragten im Rahmen einer Stimmungsanalyse (sog. sentiment analysis) nur rudi-
mentédr durchgefiihrt werden: die Ergebnisse sind nicht in dieser Arbeit aufgefiihrt. Dies
wire ein Feld fiir zukiinftige Forschungsvorhaben.

Abschlieflend ist zu sagen, dass die Methoden des Text Minings erfolgreich in die Ana-
lyse von Umfragen eingebunden werden konnten und damit einen organischeren Blick
auf die Anliegen der Befragten geben.
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