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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Motivation und Zielsetzung der Arbeit

Die Fiille an Informationen, die heutzutage in digitaler Form verfiigbar ist, macht eine
manuelle Sichtung und Bewertung so gut wie unmdglich. Dies wird besonders deutlich
durch die phdnomenale Entwicklung des Internets in den letzten dreiffig Jahren. Im
Internet veranschlagte man schon in 2008 einen Zuwachs von ca. einer Million neu-
er Dokumente pro Tag (vgl. HEYER ET AL. (2008)). Wihrend in den Anfangsjahren
(1984) erst rund Tausend Rechner miteinander verbunden waren, erreichte das Internet
im Jahr 2013 bereits 2, 7 Milliarden Menschen weltweit (vgl. Abbildung 1.1). Die Zahl
der Webseiten wuchs von 130 im Jahr 1993 auf iiber 634 Millionen im Jahr 2012. Der
globale Informationsbedarf spiegelt sich auch in der Zahl der Suchanfragen wider, die
von 9800 Anfragen pro Tag im Jahr 1998, beim Marktfithrer Google, auf inzwischen
(Stand 2012) iiber 3 Milliarden téglich (1,2 Billionen pro Jahr) explodiert sind.

Diese Informationsflut wird sich in naher Zukunft noch verstérken. Die Féahigkeit, wich-
tige Schliisselinformationen effektiv und effizient aus dem Informationsstrom zu filtern,
ist daher eine entscheidende Kernkompetenz, um im informationsintensiven Umfeld zu
bestehen (vgl. HUANG (2003), WAGNER ET AL. (2009)). Relevante Themen zu identi-
fizieren und ihre Entstehungsgeschichte sowie Entwicklung im Zeitverlauf zu verfolgen,
ist eine wichtige Voraussetzung fiir kompetente Entscheidungen z.B. in Politik, Wirt-
schaft und Gesellschaft. Aktuell aufkommende Themen kénnen vollig neue Sachverhalte
behandeln, oder auch von Ereignissen oder Entwicklungen aus der Vergangenheit be-
einflusst sein. Fiir eine groffe Zahl anstehender Entscheidungen ist es von besonderer
Wichtigkeit, die Beziehungen eines Themas zu fritheren Themen oder Ereignissen zu
kennen und analysieren zu kénnen. So kénnen Erfahrungen, Chancen und Risiken aus
fritheren Entscheidungen bzw. Entwicklungen bei der Beurteilung eines Sachverhalts
und der Entscheidungsfindung eine wertvolle Hilfe sein. Damit wird eine sachdienliche
und verantwortungsvolle Steuerung kiinftiger Entwicklungen unterstiitzt.



1. Einleitung

THE INCREDIBLE GROWTH
OF WEB USAGE

Households worldwide have become increasingly connected to the Internet at home and on the
go. With technological advances and an increasing number of startups focused on mobile apps,
Internet and mobile device usage continues to skyrocket.

o—=
The number of websites have
The Internet originally linked 1,000 hosts grown from

at university and corporate labs in 1984.
| 1993 130 websites

It had grown to 50 million users by 1998.

| 1HHE 100,000 websites

By 2009, it topped 1 billion users

and linked more than 440 million o y
2012 634 million websites

The global Internet population
reached 2.1 billion people in

TODRY

ZTBILLION USERS
33% OF THE WORLD'S POPULATION

Y1% = 750M HOUSEHOLDS

Google saw 9,800 queries per day /
i} 3.6 million annually

5% USE INTERNET AT HOME 1.2 billion per day

438 billion annually

3 billion per day

60% DO SO FOR AT LEAST 3 HOURS EVERY DAY 1.2 trillion annually

*Out of 10,000 U.S residents surveyed.

Abbildung 1.1: Entwicklung des Internet (Quelle: WholsHostingThis.com), abgerufen
Sept. 2014.

Selbstverstandlich wurde bereits in fritheren Zeiten auf zuriickliegende Erfahrungswer-
te bei einer Entscheidungsfindung aufgebaut. Jedoch waren die anstehenden Aufgaben
und die dafiir zuginglichen Informationen lingst nicht so komplex und umfangreich
wie in der heutigen global vernetzten Welt.

Die manuelle Sichtung und Bewertung war zwar anspruchsvoll aber méglich. Im In-
ternetzeitalter sind Informationen global und aktuell fiir jedermann verfiigbar. Dies
erfordert allein wegen der Fiille an Informationen eine automatisierte effektive und ef-
fiziente Aufbereitung und Darstellung fiir den Nutzer.

Ziel dieser Arbeit ist es, ein automatisiertes System zu entwerfen und zu implementie-
ren, dass einem interessierten Nutzer aggregierte und komprimierte Informationen zu
relevanten Themen, unter Einbezichung ihrer zeitlichen Entwicklungen, {ibersichtlich

zugénglich macht.



1.2 Aufbau der Arbeit

1.2 Aufbau der Arbeit

Die vorliegende Arbeit gliedert sich in sechs Kapitel, die in Abbildung 1.2 graphisch
dargestellt sind.

Kapitel 1
Einleitung

Kapitel 2
Stand der Wissenschaft

Kapitel 3
Modellgrundlagen

Kapitel 4
Relationen in temporalen Themen-Graphen

Kapitel 5
Evaluation

Kapitel 6
Zusammenfassung und Ausblick

Abbildung 1.2: Gliederung der Arbeit.

In Kapitel 2 wird das dieser Arbeit zugrunde liegende Forschungsgebiet nidher beleuch-
tet und Entwicklungen der letzten Jahre iiberblicksméfig aufgezeigt.

In Kapitel 3 werden die fiir die Erstellung eines Modells notigen formalen wie auch
algorithmischen Grundlagen erldutert. Hierzu werden Grundbegriffe, Basiswerkzeuge,
Verfahren und Algorithmen vorgestellt, die in der Literatur zur Verfiigung stehen und
fiir die vorliegende Arbeit angepasst werden.

Auf der Basis der vorgestellten Modellgrundlagen wird in Kapitel 4 ein Modell entwi-
ckelt, dass erlaubt, korrelierte Themen in ihrer zeitlichen Evolution zu verfolgen und
zu analysieren.

In Kapitel 5 wird das vorgestellte Modell anhand eines implementierten Prototypen
iiberpriift. Es kommen zwei unterschiedliche Datensétze zur Anwendung. Die bei vari-
ierenden Test- und Parameterkonfigurationen erzeugten Testergebnisse werden in Gra-
fiken visualisiert und erldutert.

Abschlieflend wird in Kapitel 6 eine Zusammenfassung gegeben und Erweite-
rungsmoglichkeiten des Modells bzw. der Implementierung werden aufgezeigt.






Kapitel 2

Stand der Wissenschaft

Der Forschungsschwerpunkt dieser Arbeit ist dem Forschungsgebiet "Topic Detection
and Tracking’ (TDT) zuzuordnen, welches um die Jahrtausendwende durch gezielte
Forschungsforderung seitens amerikanischer Interessensgruppen initiiert und finanziert
wurde. Dabei spielte die 'Defense Advanced Research Projects Agency’ (DARPA),
sowie die 'National Science Foundation’ (NSF) bei der Finanzierung eine mafigebliche
Rolle (vgl. WAYNE (1998)). Neben diesen beiden Organisationen waren auch das 'Na-
tional Institute of Standards and Technology’ (NIST) als Standardisierungsinstitution
(vgl. WAYNE (1998)), sowie das 'Linguistic Data Consortium’ (LDC) zur Organisation
bestimmter Testkorpora (vgl. WALLS ET AL. (1999)), beteiligt.

Das Forschungsfeld des TDT bezieht sich auf automatisierte Verfahren und Tech-
niken zum Auffinden in thematischer Relation stehenden Materials innerhalb von
Datenstromen. Dies wird unter anderem von der 'National Security Agency’ (NSA)
als interessante Herausforderung angesehen (vgl. WAYNE (1998)). ALLAN ET AL.
(1998) fassen technische Herangehensweisen sowie Ergebnisse eines ersten 'Topic
Detection and Tracking’ Workshops, abgehalten an der University of Maryland im
Jahr 1997, in einer Pilotstudie zusammen. Die Studie kldrt, ob "Topic Detection und
Tracking’ iiberhaupt technisch moglich ist und welche Probleme zu losen sind. Sie
grenzt den Begrift Topic (Themengebiet) von einem zweiten Begriftf Event (Ereignis)
ab. Danach ist ein Event ein einmaliges Ereignis, wie z.B. der Ausbruch des Mount
Pinatubo am 15. Juni 1991, wéhrend Vulkanausbriiche im allgemeinen als Klasse
von Ereignissen definiert werden. Topics (Themengebiete) beinhalten also mehrere
verwandte Ereignisse, die ein gemeinsames Thema zum Gegenstand haben. Die Studie
macht deutlich, dass, bis auf sporadische Ereignisse, die retrospektive Detektion von
Ereignissen durch Clusterverfahren verlisslich moglich ist. TDT konzentriert sich auf
fiinf Aufgaben bzw. Tatigkeitsbereiche. Die 'Story Segmentation’ hat zum Ziel, ein
Transkript von Nachrichten in einen Strom individueller Nachrichtentexte aufzuteilen.
Die ’First Story Detection’ behandelt das Problem der Erkennung eines neuen Themas
innerhalb eines Stroms von Nachrichten. Die ’Cluster Detection’” gruppiert alle ankom-
menden Nachrichtendokumente nach Themenschwerpunkten. Das "Tracking’, also das
kontinuierliche Beobachten des Nachrichtenstroms, dient der Auffindung zusétzlicher
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2. Stand der Wissenschaft

Dokumente eines schon bekannten Themas. Die letzte der fiinf Aufgabenstellungen
des TDT ist die 'Story Link Detection’, durch die entschieden wird, ob zwei gewihlte
Dokumente demselben Thema angehéren (vgl. ALLAN ET AL. (2002), ALLAN (2002a)).

Im Folgenden werden wichtige Entwicklungen innerhalb des Forschungsgebiets anhand

ausgewdhlter Beitrage vorgestellt.

OARD (1999) zeigt die Machbarkeit eines "Topic Tracking’ Systems. Dazu wird ein
frei verfiighares "Vector Space Text Retrieval” System der NIST, genannt "Prototype
Indexing and Search Engines’ (PRISE), verwendet. Eine vereinfachte Version des
Rocchio-Algorithmus zur Profilbildung eines Topics erzielt in Kombination mit einem
"Threshold’ (Schranke) und einem harten temporalen Cutoff gute Ergebnisse.

WALLS ET AL. (1999) nutzen einen Incremental k-means Algorithmus, um Dokumente
zu gruppieren. Der Vergleich von Dokumenten wird mit einem probabilistischen
AhnlichkeitsmaB und einer traditionellen ’Vector Space’ Metrik durchgefithrt. Das
Inkrementelle k-means Verfahren verarbeitet Dokumente nacheinander in sequentieller
Form. Dabei werden zwei Schritte durchlaufen: Erstens der ’Selection’ Schritt, das
heifit die Auswahl des Clusters, dass dem Nachrichtentext am &hnlichsten ist. Zweitens
der Schritt "Thresholding’, der auf Grund eines "Threshold’-Wertes das Dokument mit
dem Cluster vergleicht und entscheidet, ob das Dokument mit diesem Cluster vereinigt
wird, also einem bestehenden Thema zugeordnet werden kann, oder ob das Dokument
der Beginn eines neuen Themas ist. Fiir die Schritte 'Selection” und "Thresholding’
wenden WALLS ET AL. (1999) unterschiedliche Metriken an. 'Selection’ nutzt eine
sogenannte 'BBN Topic Spotting Metric’ der US-Firma 'Raytheon BBN Technologies’,
wahrend fiir das "Thresholding’ Problem ein Hybrid aus '/BBN Topic Spotting Metric’

und einer konventionellen Cosinus Distanzmetrik eingesetzt wird.

Der Detection Algorithmus von ALLAN ET AL. (2000) unterstiitzt zwei Verfahren,
das Centroid-Verfahren mit einem agglomerativen Clustering und einem ’Nearest
Neighbor’ Vergleich basierend auf dem bekannten k-NN Verfahren. Beide Verfahren
setzen auf einen 'Threshold’ beim Ahnlichkeitsvergleich, bei dessen Uberschreiten ein
ankommendes Dokument einem schon bekannten Thema zugeordnet wird, oder im
Falle eines Unterschreitens dieses Dokument als Start eines neuen Clusters (Themas)
dient. Als Ahnlichkeitsfunktion im ’Vector Space’ dient unter anderem das Cosinus-

mafl. Dieses wird im vorgestellten TDT System ebenfalls fiir das Tracking angewendet.

RAJARAMAN/TAN (2001) wenden zur Dokumentenreprisentation das weit verbreitete
"Vector Space’ Modell an, kombiniert mit einem ’Self-Organizing Neural Network’.
Als Neuronales Netz wird das 'Adaptive Resonance Theory’ (ART) Netzwerk von
CARPENTER ET AL. (1991) angewendet. Jedes Thema in einem solchen Netzwerk
wird durch einen Knoten reprisentiert. Mittels Dokumentenvektoren und einem
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2. Stand der Wissenschaft

Fuzzy Learning Algorithmus wird das Neuronale Netz trainiert und die vorliegende
Clusterstruktur fiir einen folgenden Tracking Schritt gespeichert. Ankommende
Dokumente kénnen mit einem solchen trainierten Neuronalen Netz einem bestehenden
Thema zugeordnet werden. Das Plotten der Dokumentenanzahl pro Thema iiber die
Zeit hinweg ermoglicht das Verfolgen der Evolution eines Themas.

BARON/SPILIOPOULOU (2001) untersuchen 'Web Usage Data’, um aufkommen-
de Trends zu bestimmen. Dazu nutzen sie Verdnderungen im Surfverhalten von
Webnutzern. Durch eine Assoziationsanalyse konnen Regeln und Muster abgeleitet
werden, wobei Anderungen der Regeln und Muster im Zeitverlauf auf eine Evolution
des Nutzerverhaltens schlieBen lassen. Verschiedene Muster von Anderungen einer
Assoziationsregel sind moglich und kénnen zur Bestimmung von Trends herangezogen
werden. Dabei ergibt sich die fundamentale Frage, ab wann eine Verdnderung in den
gemessenen Daten und somit einer Assoziationsregel als Mutation, bzw. als neue
Assoziationsregel angesehen werden kann, die die alte Regel ersetzt.

In einer weiteren Studie vergleicht ALLAN (2002b) die Aufgabenstellung des *Topic
Tracking’” mit dem Problem der 'Topic Detection’. Im Unterschied zum Verfolgen
(Tracking) von Dokumenten eines interessierenden Themas ist das Ziel der 'Topic
Detection’ das Gruppieren aller ankommenden Dokumente in Themen, ungeachtet
dessen, ob diese von Interesse sind oder nicht. Auflerdem sollen neue unbekannte
Themen, die vorher noch nicht antizipiert wurden, erkannt werden. Dabei kann
"Topic Detection’ als eine Art paralleles Multi-Themen Tracking angesehen werden.
Unterschiede zwischen den beiden Aufgabenbereichen kénnen deutlich gemacht und
Vor- und Nachteile gegeneinander abgewogen werden.

KLEINBERG (2003) nimmt an, dass ein Topic in einem Dokumentenstrom durch einen
Ausbruch von Aktivitit signalisiert wird, wobei bestimmte Merkmale scharf in ihrer
Frequenz ansteigen, wihrend das Topic erscheint. Um solche Ausbriiche zuverléssig
zu bestimmen modelliert KLEINBERG (2003) den Strom mit Hilfe eines 'Finite-State’
Automaten, in dem Ausbriiche als natiirliche Zustandsiibergéinge dargestellt werden.
Zur Messung eines Ausbruchs werden fiir jedes Wort innerhalb der Kollektion alle
Haufungen im Nachrichtenstrom berechnet. Durch Berechnung eines Gewichts fiir
jeden Ausbruch ist es moglich, diese nach ihrer Intensitét zu ordnen. Dies ermdglicht
ein Auffinden von Worten, die die stirksten auf- und abfallenden Muster fiir eine
bestimmte Zeitperiode zeigen. Das System kann beispielweise fiir "Web Usage Data’,
wie zum Beispiel 'Clickstreams’ und 'Search Engine Query Logs’, angewendet werden.
Ausbriiche zeigen eine erhohte kollektive Aufmerksamkeit fiir ein bestimmtes Ereignis
oder Thema an.

Die im Folgenden zitierten Arbeiten nutzen neben dem Verdffentlichungsdatum
zusitzliche temporale Informationen.



2. Stand der Wissenschaft

Eine Arbeit, die (neben Dokumentenihnlichkeiten) temporale Informationen innerhalb
der Dokumente verwendet, findet sich z.B. bei PONS-PORRATA ET AL. (2002).

Um die Effektivitit bei der Losung von TDT Aufgaben zu verbessern, extrahieren
KiM/MYAENG (2004) temporale Informationen aus Nachrichtentexten zusétzlich zu
den bekannten Zeitstempeln (Datum der Verdffentlichung) der Dokumente. Dazu
nutzen sie einen 'Finite-State’ Automaten und ein Lexikon mit zeitbezogenen Termen.
Die extrahierten temporalen Informationen werden in ein vordefiniertes Format
umgewandelt, um Zeitpunkte bzw. Zeitrdume wiederzugeben. Durch Nutzung dieser
temporalen Informationen in den Dokumenten kann die Effektivitéit zeitsensitiver
Klassifikation von Dokumenten in vordefinierte Ereigniskategorien gesteigert werden.

Laut L1 ET AL. (2006) sind temporale Informationen wichtige Attribute eines Themas,
wobei ein Topic normalerweise nur eine gewisse Zeitspanne existiert. Viele Forscher
haben die Moglichkeit untersucht, temporale Informationen fiir die TDT Aufgaben
zu nutzen. Dabei konzentrieren sie sich meist entweder auf das Datum der Veroffent-
lichung oder auf temporale Ausdriicke in Texten, um temporale Zusammenhénge
abzuleiten. Dabei wird aufler Acht gelassen, dass Menschen dazu neigen, zeitliche
Angaben zu Ereignissen in unterschiedlicher Detailgenauigkeit zu formulieren, wenn
die Zeit fortschreitet. Daher schlagen L1 ET AL. (2006) eine neue Strategie, ein
sogenanntes 'Time Granularity Reasoning’ vor, um temporale Informationen fiir das
Topic Tracking zu nutzen. Die Topic-Time eines Themas wird durch alle Zeitangaben
der diesem Thema zugehorigen Dokumente definiert. Der temporale Zusammenhang
zwischen einem Dokument und einem Topic wird bestimmt durch den hochsten
Koreferenz-Grad zwischen allen Zeitangaben eines Dokuments und dem betrachteten
Topic. Hierbei wird der Koreferenz-Grad zwischen einem Dokument und einem Topic
abgeleitet von einer betrachteten Zeitangabe innerhalb eines Dokuments und einer
Topic-Time, deren Granularitéit, sowie dem Zeitabstand zwischen der Topic-Time und
dem Veroffentlichungsdatum des Textes selbst.

Tu/SENG (2012) nutzen, um neue Forschungsfelder in wissenschaftlichen Daten-
banken zu identifizieren, neben Termfrequenzen von Forschungs-Stichworten einen
Neuigkeits-Index. Neuigkeits-Indizes basieren z.B. auf Veroffentlichungsdatum und
Volumen-Nr. (Ausgabe.Nr.) einer wissenschaftlichen Zeitschrift.

Im Verlauf der Weiterentwicklung des Forschungsgebiets ergeben sich eine Reihe
interessanter Aufgabenstellungen. Aus der Vielfalt der Arbeiten mit unterschiedlichen
Schwerpunkten werden im Folgenden einige Beispiele vorgestellt.

FENG/ALLAN (2005) untersuchen die Problematik der Granularitit von Topic-
Hierarchien. Nachrichten-Topics koénnen in unterschiedlicher Gréfle beschrieben
werden, dabei ist die ’korrekte’ Granularitit schwer zu definieren. In hierarchischen
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2. Stand der Wissenschaft

Strukturen entsprechen nicht alle Einheiten einer Hierarchie der Definition eines
Topics. Die Ubergiinge zwischen Topics, Sub-topics bzw. Ereignissen bis hin zu den
individuellen Dokumenten sind flielend. Eine Einfiihrung einer Ereignisstruktur kann
zu einem besseren Verstdndnis von Themen fithren.

Das Topic Tracking System von BUN/ISHIZUKA (2006) beobachtet interessante
Webseiten. Diese werden durch vordefinierte Keywords {iber eine kommerzielle
Suchmaschine bestimmt. Die den Schliisselworten dhnlichsten Webseiten bilden das
Informationsareal. Ein "Web Spider’ scannt anschlieend regelméflig diese Webseiten
auf Anderungen bzw. neu hinzukommende Artikel. Fiir diese Anderungen werden die
einzelnen Termgewichte bestimmt. Die Sétze mit der héchsten mittleren Gewichtung
dienen der Beschreibung und Zusammenfassung von Anderungen der beobachteten

Topics.

Zum Auffinden von neu entstehenden und bestdndigen Themen fokussieren sich
SCHULT /SPILIOPOULOU (2006) auf die Identifikation von Cluster-Labeln. Die gefun-
denen Cluster-Label miissen Anderungen der Dokumentenpopulation bei einer mit
der Zeit anwachsenden Dokumentenkollektion gewisse Zeitperioden ’iiberleben’, um
als Themen angesehen zu werden. Auch Anderungen im Merkmalsraum dominanter
Wortformen, die sich auf Grund einer iiber die Zeit dndernden Terminologie im
Dokumentenarchiv ergeben, miissen solche Cluster-Label iiberstehen.

MEI ET AL. (2006) suchen nach Subtopics von Weblogs und analysieren sie in Bezug auf
raum-zeitliche Muster iiber einen probabilistischer Ansatz (vgl. dazu u.a. HOFMANN
(1999), BLEI ET AL. (2003)). Weblogs bestehen aus einer Mischung an Subthemen,
die mit einem raum-zeitlichen Muster ausgesendet werden. Das von MEI ET AL.
(2006) entwickelte "Probabilistic Mixture Model” erklirt die Erzeugung von Themen,
sowie deren raum-zeitliches Muster. Dazu werden in einem ersten Schritt geldufige
Themen der Blogs extrahiert, in einem zweiten Schritt werden Themen-Lebenszyklen
fiir jeden Schauplatz erstellt, in einem dritten Schritt werden Momentaufnahmen
eines Themas fiir jede Zeitperiode generiert. Durch eine vergleichende Analyse
der Themen-Lebenszyklen und Momentaufnahmen der Themen koénnen Evoluti-
onsmuster aufgedeckt werden. Dazu nutzen MEI ET AL. (2006) Dokumente mit
Time-Stamp sowie Ortsangaben. Zur Modellierung von semantisch kohérenten The-
men und Subthemen werden Wahrscheinlichkeitsverteilungen von Wortformen genutzt.

Die Arbeit von HE ET AL. (2007) analysiert Wortform-Trajektorien beziiglich der
Dimensionen Zeit und Frequenz. Mit bekannten Techniken aus der Signalverarbeitung
identifiziert sie Korrelationen zwischen Merkmalen durch Spektralanalyse. Eine Menge
von Wortern mit identischen Trends kann gruppiert werden, um so ein Ereignis zu
rekonstruieren. Die représentativen Worter des gleichen Ereignisses zeigen dieselbe
Entwicklung iiber die Zeit und sind hoch korreliert.
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2. Stand der Wissenschaft

FukuMoTO/SUzUKI (2007) behandeln das Problem unausgewogener Trainingsdaten
im Topic Tracking: Einer groBen Anzahl Dokumente, deren Themen nicht getrackt
werden sollen, steht eine kleine Anzahl Dokumente eines zu trackenden Themas
gegeniiber. FUKUMOTO/SUzUKI (2007) schlagen eine neue Methode zur effektiven
Generierung passender Trainingsdokumente vor. Fiir die kleine Anzahl positiv gela-
belter Dokumente werden bilinguale Vergleiche von z.B. englischen und japanischen
Korpora durchgefiihrt. Mittels eines zweisprachigen Worterbuchs wird beispielsweise
ein kleiner englischsprachiger Trainingsdatensatz um Trainingsdokumente aus dem ja-
panischsprachigen Raum erweitert. FUKUMOTO/SUZUKI (2007) nehmen an, dass viele
Nachrichtenquellen eines Landes mit einer héheren Frequenz und detaillierter iiber
lokale Ereignisse berichten als Nachrichtenquellen weit entfernter auslandischer Nach-
richtenstationen, selbst wenn die Ereignisse internationale Beachtung erlangt haben.
Weitere Ausfithrungen zum Vergleich bilingualer Textkorpora finden sich zum Bei-
spiel in DAGAN/CHURCH (1997), COLLIER ET AL. (1998) und UTSURO ET AL. (2003).

LANDMANN/ZUELL (2008) identifizieren Events innerhalb von Event-Texten anhand
sogenannter Eventworter. Fiir alle Wortformen innerhalb eines Event-Text-Korpus
werden relative Termfrequenzen berechnet und mit relativen Termfrequenzen eines
Referenzkorpus verglichen. Worter des Eventkorpus mit den grofiten Abweichungen zu
den Termfrequenzen der Wortformen aus dem Referenzkorpus gelten als Eventworter

und werden einer explorativen Faktoranalyse unterzogen.

KHY ET AL. (2008) clustern Dokumente auf Grund ihrer Ahnlichkeit und Neuigkeit
(Alter), wobei jiingeren Dokumenten ein hoheres Gewicht zugewiesen wird als
dlteren Dokumenten. Durch eine Erweiterung des konventionellen Cosinusmafles im
"Vector Space’ um eine 'Forgetting Function’, wird der Fokus auf neuere Dokumente
gelegt. Bei der Vergessensfunktion nimmt das initiale Gewicht Eins eines Dokuments
zum Erscheinungszeitpunkt exponentiell ab. Ein sogenannter ’Forgetting Factor’
bestimmt die Stérke des exponentiellen Verfalls. Durch Kombination des definierten
neuigkeitsbasierten Ahnlichkeitsmafies mit einer Variation des k-means Algorithmus
werden sukzessiv alte Dokumente eliminiert und der Fokus beim Clustern auf aktuelle
Dokumente gelegt. Somit werden eher Themen-Cluster gebildet, die aktuelle Themen
sowie Trends behandeln.

L1/CROFT (2008) stellen einen Ansatz zur 'Novelty Detection’ vor, der auf der
Satzebene Informationsmuster verwendet um auf Suchanfragen von Nutzern spe-
zifische Antworten geben zu koénnen. Suchanfragen oder Themen werden anhand
von Wortmustern automatisch klassifiziert in spezifische und allgemeine Themen.
Suchanfragen-bezogene Informationsmuster, namentlich Satzlingen, Kombinationen
von Namen (Personen, Orte, Organisationen, etc.) und Muster von Meinungen werden
identifiziert und untersucht. Dabei werden fiir spezifische Topics bessere Ergebnisse
erzielt als fiir allgemeine.
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2. Stand der Wissenschaft

MATHIOUDAKIS/KouDpAs (2010) nutzen zur Trend Detektion den Kurznachrich-
tendienst Twitter. Jeder Tweet eines Twitter Nutzers ist durch ein Nutzerprofil
charakterisiert. Somit sind jedem Tweet wertvolle Metadaten zugeordnet, wie zum
Beispiel personliche Informationen des Twitteres, Name, Ort, biographische Details
des Nutzers, etc. MATHIOUDAKIS/KOUDAS (2010) identifizieren Keywords, die in
einer auBergewdhnlichen Haufung in den erscheinenden Tweets (Kurzmeldungen)
auftreten. Solche aufkommenden Schliisselworter werden, basierend auf ihren Koo-
kurrenzen, in Trends gruppiert. Neben den Keywords der Tweets zur Beschreibung
gefundener Trends werden Verlinkungen zu weiterfithrenden Artikeln innerhalb der
Tweets der Nutzer beriicksichtigt. Solche Verlinkungen koénnen beispielsweise auf
professionelle Nachrichtenportale wie Reuters, New York Times, etc. verweisen.
Aufkommende Ereignisse, Eilmeldungen, Sondermeldungen und allgemeine Themen,
die die Aufmerksamkeit der Nutzer auf sich ziehen und iiber Twitter verbreitet
werden, sind somit Grundlage fiir die Trendbestimmung. Auch die geographische
Verortung von Twittermeldungen, die einem Trend angehoren, wird identifiziert, so
dass stark assoziierte Verortungen zu bestimmten Trends erkannt werden koénnen.
JIN ET AL. (2007) bedienen sich ebenfalls aus Dokumenten extrahierter Ortsangaben
fiir ein "Event Tracking’. Ein weiterer Ansatz zur Auswertung von Twittermeldungen
findet sich bei BENHARDUS (2010).

Aus der breiten Palette der Fragestellungen lassen sich auch miteinander verbundene
Problemstellungen finden, die teilweise mit zeitlichem Abstand bearbeitet werden.
Ein Beispiel ist die Untersuchung synchroner und nicht synchroner Dokumentenstréme.

Zur Bestimmung aufkommender Themenmuster werten WANG ET AL. (2007) multiple
Dokumentenstréme aus, die von unterschiedlichen Quellen ausgesendet werden. Dabei
kénnen auch Quellen verschiedener Sprachen berticksichtigt werden. Die untersuchten
koordinierten Textstrome unterschiedlicher Quellen miissen dabei Dokumentenmen-
gen gleicher Zeitrdume enthalten. Die aufkommenden Themenmuster werden iiber
ein Topic Model textstromiibergreifend bestimmt. Auch hier wird ein Thema als
Wahrscheinlichkeitsverteilung von Wortformen eines Vokabulars beschrieben. Uber
Thresholds wird die Mindestdauer und Mindestintensitéit eines Themas festgelegt, um
als aufkommendes Topic gemeldet zu werden. Entlang der Zeitlinie kann ein globales
Themenmuster identifiziert werden. Auf Grund der Verortung der einzelnen Quellen
konnen dartiber hinaus lokale Themenmuster gefunden werden. Die Arbeit von WANG
ET AL. (2007) untersucht zeitlich synchron verlaufende und somit koordinierte Doku-
mentenstrome unterschiedlicher Quellen, um korrelierte Themenmuster zu entdecken.

Im Gegensatz dazu zielen WANG ET AL. (2009) darauf ab, semantisch &hnliche
Themen unterschiedlicher Nachrichtenstréme zu finden, die nicht zeitlich synchron
verteilt sind, also in unterschiedlichen Quellen zu unterschiedlichen Zeiten auftreten.
Die Korrelationen zwischen semantischen und temporalen Informationen in den
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2. Stand der Wissenschaft

Nachrichtenstromen konnen genutzt werden, um Asynchronititen zwischen den
Stromen auszugleichen.

Ereignisepisoden, Themen-Transitionen und Lebensprofile sind die Schwerpunkte der
folgenden Arbeiten:

WEI/CHANG (2007) suchen nach Ereignisepisoden anhand von Dokumentensequen-
zen. Haufig auftretende temporale Bezichungen zwischen den Ereignisepisoden dienen
als Evolutionsmuster.

Dokumente sind nach Verdffentlichungsdatum geordnet und bilden Dokumentense-
quenzen. Dokumente eines Themas bilden innerhalb eines Zeitfensters eine sogenannte
Intrasequenz-Episode eines Ereignisses. Es ist daher ausschlaggebend, Dokumente
zu identifizieren, die dasselbe Ereignis beschreiben. Dazu werden die Dokumente als
Dokumentenvektoren mit Termgewichten und Veroffentlichungsdatum dargestellt und
geclustert. Als Reprisentanten gefundener Ereignisepisoden kénnen die einem Ereignis
zugeordneten Dokumentenvektoren genutzt werden. Die Dauer einer Ereignisepisode
innerhalb einer Dokumentensequenz wird definiert durch die Veroffentlichungsdaten
des ersten sowie letzten zugehorigen Dokuments einer Ereignisepisode. Ahnliche
Intrasequenz FEreignisepisoden unterschiedlicher Dokumentensequenzen, also unter-

schiedlicher Zeitfenster, bilden Intersequenz Ereignisepisoden.

Das Analysieren von Themen-Transitionen in grofien Dokumentenmengen ist laut
ZENG/ZHANG (2007) mit den verbreiteten Topic Models schwer durchzufiihren. Um
solche Transistionen zu analysieren stellen ZENG/ZHANG (2007) das 'Variable Space
Hidden Markov Model” (VSHMM) vor, eine Erweiterung des bekannten 'Hidden
Markov Model’ (HMM). Mit einer variablen Speicherzuordnung, die eine individuelle
Représentation eines Dokuments je nach seiner Lénge erlaubt, kann die Speicher-
allokation wie auch die Rechenzeit beim Ausfithren des Modells verringert werden.
Wortformen sind die sichtbaren Merkmale eines Dokuments, wiahrend Themen in dem
Dokument abgeleitet werden miissen. Dabei représentieren Zusténde (Hidden States)
in dem 'Hidden Markov Model” die Themen, die durch eine Wahrscheinlichkeitsvertei-
lung fiir alle Wortform beschrieben werden. Ubergangswahrscheinlichkeiten zwischen
den Hidden States bilden mogliche Transitionen der Themen in Dokumentenkollektio-

nen ab.

CHEN ET AL. (2009) modellieren Ereignisentwicklungen iiber ein Konzept von Leben-
sprofilen. Dazu nutzen sie ein "Hidden Markov Model’ (HMM) (vgl. MARKOV (2006)).
Jedes Lebensprofil hat eine eindeutige charakteristische Aktivitatsentwicklung, die von
Ereignissen mit @hnlichen Mustern abgeleitet werden kann. Die Ereignisentwicklung
kann verschiedene Aktivitdtszustinde durchlaufen, wie zum Beispiel ’sehr aktiv’,
‘normal’, "inaktiv’ etc. Zusammen mit charakteristischen Transitionen zwischen diesen
Aktivitdtszustdnden konnen adidquate Lebensprofile der Ereignisse erstellt werden.
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2. Stand der Wissenschaft

Eine Studie von KONTOSTATHIS ET AL. (2004) untersucht verschiedene weitere
semi- und vollautomatisierte Ansétze zum "Topic Detection and Tracking’ ("Emerging
Trend Detection’). KONTOSTATHIS ET AL. (2004) kommen zu dem Schluf, dass die
vorgestellten Projekte dazu neigen, entweder auf reine Machine Learning Verfahren
oder auf Visualisierungstechniken zu setzen. Isoliert genutzt erweisen sich beide
Verfahrenstypen als inaddquat, in Kombination jedoch als erfolgversprechender.

Ansitze, die Machine Learning Verfahren mit Visualisierungen kombinieren, um
Evolutionen von Themen beziehungsweise Relationen von Themen im Zeitverlauf zu
bestimmen, werden im Folgenden néher beschrieben.

So stellen MEI/ZHAT (2005) eine probabilistische Methode vor, die latente Themen
von Texten findet, evolutionére Beziehungen zwischen diesen aufdeckt und einen Evo-
lutionsgraphen der Themen erstellt. Dazu werden die Intensitdten der Themen iiber
die Zeit modelliert und Lebenszyklen der Themen analysiert. In einer vorliegenden
Dokumentenkollektion wird ein semantisch kohédrentes Thema als Wahrscheinlich-
keitsverteilung von Wortformen modelliert. Dieses sogenannte Topic Model ist ein
gebréuchliches Verfahren, vgl. dazu auch HOFMANN (1999), BLEI ET AL. (2003) und
CROFT/LAFFERTY (2003). Aus Wortformen, die einen hohen Wahrscheinlichkeitswert
in einer solchen Verteilung aufweisen, lésst sich oft der Gegenstand eines Themas
erschlieffen. Die Themenspanne eines Themas wird definiert durch einen Start- und
Endzeitpunkt. Themen mit einer Themenspanne iiber den kompletten Textstrom
werden als Transkollektions-Themen bezeichnet. Evolutionédre Transitionen zwischen
zwei Themen werden durch ihre Ahnlichkeit iiber die Kullback-Leibler Divergenz
bestimmt. Eine Evolutiondre Transition zwischen zwei Themen besteht dann, wenn
die Ahnlichkeit zwischen ihnen eine gewisse Schranke iiberschreitet. Beide Themen
miissen dabei zeitlich aufeinander folgen, dass heifit, der Startzeitpunkt des spéteren
Themas muss nach dem FEndzeitpunkt des vorangehenden Themas liegen. Eine
Sequenz aufeinander folgender Themenspannen bilden eine Themen-Evolutionskette.
Graphisch beschrieben werden solche temporalen Bezichungen durch einen gerichteten
gewichteten Graphen, wobei dessen Knoten die Themen reprasentieren. Kanten
beschreiben die evolutiondre Transition, die Gewichte der Kanten beschreiben die
evolutiondre Distanz. Jeder Pfad innerhalb eines Evolutionsgraphen représentiert
eine Themen-Evolutionskette. Fiir eine Menge von Transkollektions-Themen wird
ein Themenlebenszyklus fiir jedes Thema als Stérkenverteilung des entsprechenden
Themas iiber die komplette Zeitlinie definiert. Die Stérke eines Themas fiir jede
Zeitperiode wird angegeben durch die Anzahl Worte, die durch dieses Thema in den
Dokumenten dieser Zeitperiode generiert wurden. Durch Normalisieren dieser Anzahl
Worte, entweder durch die Anzahl Zeitpunkte oder die totale Anzahl Worte in der
Periode, erhédlt man die absolute oder relative Stirke. Die absolute Stéarke misst die
absolute Anzahl Texte, die ein Thema erkléren kann, wihrend die relative Stéirke ein
Indikator fiir die relative Stirke eines Themas innerhalb einer Zeitperiode darstellt.
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2. Stand der Wissenschaft

Die Beschreibung moglicher Themenverschiebungen innerhalb von Transkollektions-
Themen wird von MEI/ZHAI (2005) durch ein 'Hidden Markov Model’ modelliert.
Dadurch koénnen fiir jedes Transkollektions-Thema sein Beginn, sein Ende und seine
Anderungen iiber die Zeit hinweg analysiert werden.

Das Transition Tracking System von SPILIOPOULOU ET AL. (2006) legt den Fokus
nicht auf topologische Eigenschaften der Cluster, sondern auf die Inhalte des zu Grun-
de liegenden Datenstroms. Zur Unterstiitzung strategischer Entscheidungen ist das
Uberwachen und Verstehen von Clustern und deren Anderungen iiber den Zeitverlauf
eine entscheidende Aufgabe und stellt eine grofie Herausforderung dar. Wéahrend
ME1/ZHAD (2005) Topic-Evolutionen in Textstromen iiber die Label der Topics
betrachten, untersuchen SPILIOPOULOU ET AL. (2006) die Anderungen der Cluster
selbst. Dieser Ansatz ist auch dann anwendbar, wenn kein Cluster-Label erstellt
werden kann. Mittels einer Alterungsfunktion werden gleitende Zeitfenster abgebildet.
Beobachtungen auflerhalb dieses Fensters erhalten das Gewicht Null und sind somit
irrelevant. Clusterzuordnungen werden durch Clusteriiberlappungen unterschiedlicher
Clusterings aus unterschiedlichen Zeitpunkten bestimmt. Cluster-Transitionen zuge-
ordneter Cluster im Zeitverlauf kénnen 'interner’ Natur sein, d.h. den Inhalt wie auch
die Form eines Clusters betreffen. Interne Transitionen beschreiben zum Beispiel die
Groflenverinderung eines Clusters, d.h. die Anzahl zugeordneter Objekte. Neben einer
moglichen Verschiebung eines Clustermittelpunkts wird angegeben, ob ein Cluster
kompakter oder diffuser wird. "Externe Transitionen’ beziehen sich auf die Beziehung
eines Clusters zu den restlichen Clustern des Clusterings. Zu den externen Transitio-
nen gehoren zum Beispiel das Erscheinen eines neuen Clusters, das Uberleben eines
bestehenden Clusters, das Aufteilen eines Clusters in mehrere Cluster, das Absorbieren
des Clusters durch ein anderes Cluster und das komplette Verschwinden eines Clusters.

WAGNER ET AL. (2009) bearbeiten Dokumente mit einem hierarchischen System,
einer sogenannten 'Hierarchically Growing Hyperbolic Map’ fiir grofle Datenmengen.
Die oberste Hierarchieebene des Netzwerks wird mit dem kompletten Dokumentensatz
trainiert, dhnlich wie eine traditionelle ’Self-Organizing-Map’ (SOM) (vgl. KOHONEN
(2001)). Nach dem Trainieren der obersten Ebene der Hierarchie des Netzwerks mit
dem kompletten Dokumentensatz teilt die initiale Karte die Kollektion in eine Menge
von Subcluster. Bestehende Knoten werden erweitert und die néchste Strukturebene
wird trainiert, indem nach den am besten passenden Knoten entlang der bereits
bestehenden Hierarchie gesucht wird. Diese Vorgehensweise teilt die Dokumenten-
menge in Subcluster abnehmender Grofle auf und ordnet sie auf dem hierarchischen
Gitter der hyperbolischen Ebene an. Nachdem die Hierarchie ihre zuvor definierte
maximale Tiefe erreicht hat, werden alle Knoten des Netzwerks anhand ihrer jeweiligen
Prototypenvektoren gelabelt. Neu ankommende Informationen regen die am besten
passenden Neuronen des Netzwerks an, ihre Aktivitit steigt. Ein kontinuierlicher
Informationsflul erzeugt so eine Art dynamisches Muster der Nachrichtenaktivititen.
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2. Stand der Wissenschaft

Mit Momentaufnahmen aus einem solchen 'Film’ konnen Einblicke in die bestehende
Nachrichtenstruktur gewonnen werden.

YANG ET AL. (2009) identifizieren, ebenso wie MEI/ZHAI (2005), evolutionére Bezie-
hungen zwischen Nachrichtenereignissen. Sie erstellen dabei einen Evolutionsgraphen
manuell iiber annotierte Nachrichtenereignisse. Modelliert wird der Evolutionsgraph
als azyklischer Graph. Fiir einen Ubergang von einem Ereignis A zu einem Ereignis B
miissen drei Bedingungen erfiillt sein: A muss temporar vor B liegen, die Ereignisse
A und B miissen ein dhnliches Vokabular besitzen und die beiden Ereignisse diirfen
zeitlich nicht zu weit auseinander liegen, sonst sinkt die Wahrscheinlichkeit einer
evolutiondren Beziehung zwischen ihnen zu sehr. Von einem &lteren Ereignis fiihrt
eine direkte gerichtete Kante zu einem in Relation stehenden jiingeren Ereignis.
Ein Aufspalten von Ereignissen, genannt 'Event Threading’ ist ebenso moglich wie
Vereinigung von Ereignissen, genannt 'Event Joining’. Bei einem ’Event Threading’
ist die Anzahl der ausgehenden Kanten grofier als eins. Fiir ein "Event Joining’ ist die
Anzahl eingehender Kanten grofier als eins.

OLIVEIRA/GAMA (2010) stellen ein System zur Beobachtung von Cluster-
Evolutionsprozessen vor. IThr System beinhaltet eine Taxonomie fiir mogliche
Transitionen, eine Tracking Methode auf Basis der Graphentheorie sowie einen
Transitionsdetektions-Algorithmus. Transitionen sind Anderungen, die das ganze
Clustering betreffen, wie z.B.: Birth, Death, Split, Merge und Survival von Clustern
und werden iiber einen bipartiten Graphen bestimmt und klassifiziert. Das Konzept
der Detektion basiert auf exakten Zuordnungen zwischen Clustern unterschiedlicher
aufeinander folgender Zeitpunkte. Fiir jedes Paar moglicher Verbindungen zwischen
Clustern unterschiedlicher Zeitpunkte werden bedingte Wahrscheinlichkeiten berechnet
und im bipartiten Graphen als gewichtete Kanten dargestellt.

Die in diesem Kapitel vorgestellten Arbeiten stellen eine Auswahl an Veroffentli-
chungen aus dem Forschungsbereich des "Topic Detection and Tracking’ dar. Die
dabei genannten Verfahren und Algorithmen werden, sofern sie fiir diese Arbeit von
Relevanz sind, in Kapitel 3 ndher beschrieben und erldutert.
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Kapitel 3
Modellgrundlagen

Ziel der folgenden Modelliiberlegungen ist es, ein kohdrentes System zu erstellen, dass
erlaubt, korrelierte Themen, die in aufeinander folgenden Veroffentlichungen behandelt
werden, in ihrer zeitlichen Evolution zu verfolgen und zu analysieren. Hierzu werden im
Folgenden Grundbegriffe, Basiswerkzeuge, Verfahren und Algorithmen vorgestellt, die
in der Literatur zur Verfiigung stehen und fiir die vorliegende Arbeit angepasst werden.

3.1 Notationen

3.1.1 Referenzkorpus

Fiir die Bearbeitung der Dokumententexte wird zunéchst ein Referenzkorpus R
benotigt. Das Referenzkorpus R = {di,da,...,djz} besteht aus einer Anzahl |R|
von Dokumenten d,, s = 1,...,|R|. Ein Dokument d, = (w,,...,ws, ) wiederum
besteht aus Ry Wortformen w,. Eine Wortform (Term) ist ein Wort beziehungsweise
eine von diesem Wort flexivisch abgeleitete Form, zum Beispiel: gehen, gegangen,
gingen etc. Auf eine Grundwortreduktion (auch Stemming genannt, vergleiche dazu
auch PORTER (1997)), d.h. ein Zuriickfithren einer Wortform auf seinen lexikalischen
Wortstamm, wird verzichtet, um insbesondere sprachliche Sonderheiten wie auch
zeitliche Aspekte (Vergangenheit, Gegenwart, Zukunft, etc.) zu behalten, welche fiir
spétere Beschreibungen der einzelnen identifizierten Themen (Topics) von Bedeutung
sein konnen und fiir ein besseres Verstindnis sorgen. Aggressive Stemmingalgorith-
men, wie zum Beispiel der Porter-Stemmer (vgl. FRAKES (1992), PORTER (1997)),
fithren zu teils starken Sinndnderungen eines Textes. Ein Stemming ist zudem
sprachenabhingig und z.B. im Deutschen oder Arabischen schwerer durchfiihrbar (vgl.
BAEZA-YATES/CASTILLO (2006)).
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3. Modellgrundlagen

3.1.2 Lokales Worterbuch & Referenzwerte

Aus dem Referenzkorpus R kann ein Lokales Worterbuch £ = {z | 3 w,, € dy : v =
ws, } abgeleitet werden, welches alle Wortformen w des Referenzkorpus R beinhaltet.
Alle weltweit existierenden Wortformen in allen Sprachen bilden das Globale Wérter-
buch G, somit gilt £ C G.

Bezogen auf das Referenzkorpus R wird fiir jede Wortform x des Lokalen Worterbuchs

L die Generelle Termfrequenz

IRl R,
Z E 6{111.;,) =z}
tf, = % (3.1)

2. Ry
s=1

mit ¢ als Kronecker-Delta und |M| als Kardinalitét einer Menge M,
sowie die Inverse Dokumentenfrequenz

||

idf, =1
idf I, [3b:wy, = 2}

(3.2)

berechnet. Die Verwendung der Inversen Dokumentenfrequenz findet man u.a. bei
SALTON ET AL. (1975), SALTON (1989), BERRY/BROWNE (2005), HE ET AL. (2007),
BAEZA-YATES/RIBEIRO-NETO (2011).

Die Inverse Dokumentenfrequenz idf, ist ein statistisches Mafi zur Messung der
generellen Wichtigkeit einer Wortform x innerhalb des Referenzkorpus R.

Sie beriicksichtigt eine Forderung an charakteristische Merkmale (dass sie in wenigen
Dokumenten besonders hiufig, im Allgemeinen jedoch eher selten auftreten (vgl. HEY-
ER ET AL. (2008))) und ist somit ein Ma8 fiir die Themenspezifizitit einer Wortform z.

3.1.3 Merkmalsextraktion & Vector Space Modell

Fiir die so genannte Merkmalsextraktion, d.h. fiir die maschinenverarbeitbare Darstel-
lung eines Dokuments d mit R Wortformen, wird neben der Generellen Termfrequenz

tf, und der Inversen Dokumentenfrequenz idf, die Spezifische Termfrequenz

R
tfm,d = Z 5{wb =z} (33)

b=1

einer Wortform x beziiglich eines Dokuments d benétigt. Sie gibt die Héufigkeit einer
Wortform z innerhalb eines Dokuments d wieder.
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3.1 Notationen

Eine Normalisierte Termfrequenz

tfz,d

ﬁa:,d - m

(3.4)

bezogen auf ein Dokument d erhéilt man beispielsweise durch Division einer Spezifi-
schen Termfrequenz tf, ; durch die Spezifische Termfrequenz des héufigsten Terms
(der héufigsten Wortform) max {tf, 4} eines betrachteten Dokuments d. Andere
Normalisierungen wie zum Befspiel die Division durch die Gesamtanzahl erkannter
Wortformen eines Dokuments d sind denkbar

tf-l‘,d

R
2 2 Ou=a)

zel b=1

ﬁz,d = (35)

Dadurch wird erreicht, dass Dokumente verschiedener Léngen, also mit unterschiedli-
cher Anzahl an Wortformen, miteinander verglichen werden konnen.

Durch Multiplikation dieser Normalisierten Termfrequenzen ﬁz,d mit der entsprechen-
den Inversen Dokumentenfrequenz idf, einer Wortform z erhélt man eine Gewichtung

Gz d = dez : ﬁa;ﬁd (36)

einer Wortform =z in einem Dokument d. Weitere mogliche Termgewichtungen
werden unter anderem in SALTON/BUCKLEY (1988), BERRY/BROWNE (2005),
BAEZA-YATES/RIBEIRO-NETO (2011) besprochen. Die Termgewichte dienen zur
Abbildung eines Dokuments d als Dokumentenvektor v¢ im so genannten Vector Space
(vgl. SALTON (1971), SALTON ET AL. (1975), SALTON (1989), LEE ET AL. (1997),
KOBAYASHI/AONO (2008)) mit seinen Komponenten v¢ = g, 4

vf
vl = | wd

vy
z=1,...,7,

wobei fiir eine effiziente Durchfithrung der Bearbeitung der Dokumententexte mit
aussagekriftigem Ergebnis anstatt aller |£| bekannten Wortformen a aus dem Lokalen
Wérterbuch £ eine Untermenge £ C £ aus den Z generell hiufigsten Wortformen z
des Lokalen Worterbuchs £ verwendet wird. Dabei ist |£'| = Z < |£].

Diese Untermenge L', auch Verkleinertes Lokales Worterbuch genannt, wird nach
einer vorausgehenden sogenannten Stoppwortentfernung generiert. Stoppworte sind
sehr haufig vorkommende Wortformen, wie zum Beispiel der, die, das etc., mit im
Allgemeinen sehr niedrigen Inversen Dokumentenfrequenzen. Da sie themeniibergrei-
fend relativ haufig auftreten, sind sie zum Differenzieren von Dokumenten in Themen
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3. Modellgrundlagen

(Topics) nur von sehr geringem Nutzen. Zur Entfernung dieser Stoppworte werden
allgemein verfiigbare Stoppwortlisten eingesetzt (vgl. Fox (1992)).

Eine Hauptkomponentenanalyse ist eine weitere Moglichkeit zur Dimensionsreduk-
tion, die z.B. in ZHUKOV/GLEICH (2004) zur Themendetektion angewendet wird.
Der Rechenaufwand zur Bestimmung der Hauptkomponenten fiir grofie Dimensio-
nen ist jedoch oftmals zu aufwendig. Verfahren, die z.B. auch in der Bild- bzw.
Gesichtserkennung eingesetzt werden, versuchen diese Problematik zu umgehen
(vgl. GOMEZ/PESQUET-PoPESCU (2007)). Ansitze mit mehreren Wortformen als
Merkmale, wie z.B. Bi-Gramme, Tri-Gramme, etc., wurden ebenfalls examiniert
(vgl. PAPKA/ALLAN (1998), ZHANG ET AL. (2007)). Weitere Arbeiten z.B. zur
Auswahl addquater Merkmale, zur Dimensionsreduktion und zur Termgewichtung im
"Vector Space’ finden sich z.B. in DHILLON ET AL. (2004), HOWLAND/PARK (2004),
Soucy/MINEAU (2005).

3.1.4 Akkuratesse des Lokalen Woérterbuchs

Die Giite des Verkleinerten Lokalen Worterbuchs £ in Bezug auf ein (neues nicht) im
Referenzkorpus R enthaltenes Dokument dg kann durch die Prozentuale Worterken-

nungsrate fiir d,

Rs
Z Zé{wsb:z |zel'}

perq, = " 7 (3.7)

ermittelt werden. Sie ist somit ein Mafl zur Bestimmung der Akkuratesse des Verklei-
nerten Lokalen Worterbuchs £ und reprisentiert den prozentualen Anteil erkannter
Worter w, des Dokuments d;.

Aktualitit und GroBle des Lokalen Worterbuchs £ haben einen direkten Einfluss auf
das Verkleinerte Lokale Worterbuch £ und somit auch auf die Prozentuale Erken-
nungsrate per,, eines Dokuments ds. Eine mit der Zeit 7 abfallende Prozentuale Wor-
terkennungsrate pery., bei zeitlich aufeinander folgenden Dokumenten d7, deutet auf
zeitliche Entwicklungen einer Sprache hin. Die Verschlechterung der Worterkennungs-
rate kann durch eine Aktualisierung des Lokalen Worterbuchs £ auf £,, gebildet aus
einem zeitgeméferem Referenzkorpus R,, behoben werden. Durch das Lokale Worter-
buch £ bzw. Verkleinerte Lokale Wérterbuch £ nicht erkannte hiufig vorkommen-
de Wortformen w aus aktuellen Analysedokumenten d” konnen auf neu aufgetretene
Trend-Schlagworter hindeuten, die sich themenspezifisch gebildet haben und sollten in
das Lokale Wérterbuch £ bzw. £ mit aufgenommen werden. Ein Beispiel dazu wird
im Kapitel 5 gegeben.
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3.2 (Un-) AhnlichkeitsmaBe

Neben der Prozentualen Worterkennungsrate kann auch die Worterkennungsrate fiir d;
aus Mengensicht

‘Ede
Ty, = 3.8
ey, ; |ERz,ds T |NERz,dS ( )
mit
ERyq, = {wy, | 3ssc{l,....R}, wy, =12, Ahzecl'} (3.9)
NER, 4, = {ws, | I3sp€{l,.... R}, wy, =12, Nz ¢ L/} (3.10)

von Interesse sein, welche ebenfalls ein Mafi zur Bestimmung der Akkuratesse des
Lokalen Worterbuchs £ bzw. £ ist, wobei hierbei speziell Doppelzihlungen von
Wortformen w, innerhalb eines Dokuments d, ausgeschlossen werden.

Vgl. dazu auch GONG ET AL. (2011).

3.2 (Un-) Ahnlichkeitsmafe

Zur Analyse von Dokumenten muss deren Ahnlichkeit zueinander ermittelt werden.
Eine Einfithrung in Bezug auf zahlreiche Ahnlichkeitsmafe findet sich z.B. bei COR-
MACK (1971), SNEATH/SOKAL (1973), Bock (1974), SINT (1975), Bock (1980) und
ist Grundlage fiir die nachfolgenden Erlduterungen.

Dokumente d;, d; einer Dokumentenmenge D kénnen als Vektoren v% bzw. v% im "Vec-
tor Space’ dargestellt werden. Diese Vektoren v? bilden ihre entsprechenden Dokumente
als Punkte im Z-dimensionalen Raum R? ab. Eine mittels dieser Dokumentenvektoren
v? gebildete |D| x Z Datenmatrix liefert die Grundlage fiir weitere Datenanalysever-
fahren. Solche Verfahren setzen voraus, dass Ahnlichkeiten zwischen zu analysierenden
Objekten, in unserem Fall Dokumenten, numerisch erfassbar sind.

Mittels eines AhnlichkeitsmaBes sim(d;, d;) mit 0 < sim(d;,d;) = sim(d;j,d;) < 1 =
stm(d;, d;) (mit Normierung auf den Wert 1) bzw. UnéhnlichkeitsmaBes dis(d;, d;) mit
dis(d;,d;) = 0 < dis(d;,d;) = dis(d;,d;) < 1 ist somit fiir jedes der % Do-
kumentenpaare d;, d; der Dokumentenmenge D eine Ahnlichkeit bzw. Unihnlichkeit
bestimmbar. dis wird im Folgenden als Distanzmafl bezeichnet.

Wie allgemein bekannt, werden folgende Eigenschaften von einem Distanzmaf dis ver-
langt: Gefordert wird mindestens die Eigenschaft der Reflexivitét dis(d;, d;) =0, V d; €
D, sowie der Symmetrie dis(d;, d;) = dis(d;, d;), ¥ d;,d; € D.

Erfiillt ein Distanzmaf weitere Eigenschaften wie zum Beispiel die Aquivalenz
dis(d;,dj) = 0 = d; = d;, ¥ d;,;d; € D und die Dreiecksungleichung dis(d,,, d;) <
dis(dy, d;) + dis(d;,d;), ¥V n,i,5 =1,...,|D|, heifit dis speziell ein metrisches Distanz-
maf.

Die Art der untersuchten Merkmale der zu vergleichenden Objekte spielt bei der Wahl
geeigneter (Un-) Ahnlichkeitsmafle eine wesentliche Rolle.
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3. Modellgrundlagen

Fiir quantitative Datenmatrizen beispielsweise, wird hiufig fiir r € NT die L,-Distanz
(auch Minkowski Distanz genannt)

dis(d;, d;) Z |u% — vdi|") ) (3.11)
verwendet, wobei sich fiir 7 = 1 die sogenannte City-Block Distanz (auch Manhattan
Distanz genannt), fiir » = 2 der euklidische Abstand dis(d;, d;) = |[v% — v% || und fiir

r — oo die Tchebychev Distanz (auch Maximum-Distanz genannt) ergeben.
Fiir die L,-Distanz ist auch eine Gewichtung

dis(d;, d;) Zaz\v — %" )% (3.12)

mit aq,...,az > 0 fiir jedes Merkmal spezifisch moglich.

Ein weiteres und vor allem im Text Mining weit verbreitetes und erprobtes Distanzmafl
ist das Cosinus-Ma$ (vgl. w.a. STREHL ET AL. (2000))

<0

< d
> vl v

cos(v v¥) = =1 (3.13)

als AhnlichkeitsmaB
sim(d;, dj) = cos(v¥, v%)

beziehungsweise als Undhnlichkeitsmafl
dis(d;, dj) = 1 — cos(v®, v%)
zwischen Dokumenten d; und d; mit
sim(d;,d;), dis(d;,d;) € RN[0,1].

Je kleiner der Winkel zwischen zwei betrachteten Dokumentenvektoren v% und v% ist,
desto dhnlicher sind sich die Dokumente d; und d;. Da ein Dokument d; durch den
entsprechenden Dokumentenvektor v% im *Vector Space’ dargestellt wird und dessen
Eintriige v¥ auf Grund der Merkmalsextraktion (vgl. Kapitel 3.1.3) nur positive Werte
annehmen, befinden sich alle Dokumentenvektoren v¢ im 1. Orthanten, somit kann der
Winkel zwischen zwei Dokumentenvektoren Werte aus [0°,90°] (bzw. [0, 27]) anneh-
men.

Da die Bedingung der Aquivalenz dis(d;,d;) = 0 = (d; = d;), ¥ d;,d; € D, fiir
dis(d;,d;) = 1 — cos(v®,v%) nicht erfiillt wird, spricht man in diesem Fall (genauer)

von einer Quasimetrik.
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3.2 (Un-) Ahnlichkeitsmafe

Ein weiteres bekanntes Maf ist die Mahalanobis-Distanz (vgl. MAHALANOBIS (1936))

-1

dis(d;, dj) = (v — vdf)'z (¥ — h) (3.14)

wobei Y eine empirische Z x Z-Kovarianzmatrix der Merkmale ist.

Bei binéiren Daten, also v% = 0 oder 1 (ja/nein), betrachtet man die Anzahlen a =

>, min{vd, vff} und b =Y min{l —v¥% 1— vg]} fiir iibereinstimmende 1— bzw. 0—

Komponenten von v% und v%. Als AhnlichkeitsmaB kann dann zum Beispiel

b
sim(d,d;) = 40 (3.15)
Z
als sogenannter M-Koeffizient oder
im(d;, d;) = —— (3.16)
sim(d;, d;) = .
/ Z —b

als S-Koeffizient von Jaccard (Tanimoto) dienen, wobei sich aus dem Ahnlichkeitsmaf
das Distanzma$ dis(d;,d;) = 1 — sim(d;,d;) als metrisches Distanzma$ ergibt (vgl.
JACCARD (1901), Bock (1974) und SpATH (1977)).

Bei qualitativen Daten ist im Gegensatz zur quantitativen Analyse eine weitere
Unterteilung in nominale und ordinale Merkmale notwendig. Beispielsweise ist als
geeignetes Mafl bei nominalen Daten die (gewichtete) Anzahl von {ibereinstimmenden

Komponenten sim(d;,d;) = > o, § (ol denkbar. Ein mogliches Gewicht fiir

d
=v."}

jedes Merkmal z ist zum Beispiel a, = 1 (M-Koeffizient) (vgl. Bock (1974), SPATH
(1977)).

Bei probabilistischen AhnlichkeitsmaBen gibt sim(d;,d;) die Wahrscheinlichkeit
wieder, mit der ein gegebenes Paar d;,d; € D hohere Merkmalsunterschiede aufweist
als ein zufillig gewihltes Objektpaar (vgl. Bock (1980)).

Probleme treten auf, wenn gleichzeitig verschiedene Merkmalstypen (quantitative,
qualitative) zu bearbeiten sind. Losungsansétze sind z.B. die Reduzierung auf einen
einzigen Typ oder Mittelung bzw. Gewichtung der fiir jeden Merkmalstyp getrennt
berechneten Ahnlichkeiten bzw. Unihnlichkeiten. Dabei geht im Allgemeinen jedoch
Information verloren.

Der Wahl eines Ahnlichkeit- oder Distanzmafes liegen keine grundsitzlich objektivier-
baren Regeln zu Grunde. Sie stellt somit immer ein subjektives Element der Analyse
dar.
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3. Modellgrundlagen

3.3 Clusteranalyse zur Themendetektion

Grofle Dokumentensammlungen D = {dy,ds, ..., d p|} von Dokumenten d, wie sie von
Online Portalen wie z.B. 'Spiegel Online’, 'Die Welt’, 'Die FAZ’ u.a. geliefert werden,
konnen durch das Gruppieren in eine relativ geringe Anzahl von Themen {ibersichtlich
dargestellt und damit fiir weitere Analysen (vgl. Kapitel 4) nutzbar gemacht werden.
Um Themen zu identifizieren und Dokumente nach Themen zu gruppieren (clustern),
bieten sich eine Reihe von Clusteranalyse-Verfahren an. Eine Ubersicht iiber gingige
Verfahren findet sich u.a. bei Bock (1974), Bock (1980), ARABIE ET AL. (1996),
JAIN ET AL. (1999) und ist Grundlage fiir die folgenden Ausfithrungen.

Der zu analysierende Datentyp bestimmt die Wahl des Ahnlichkeits- bzw. Distanz-
mafles (vgl. Kapitel 3.2), sowie die Art des Clusterverfahrens. Dabei ist es ratsam,
verschiedene Clusterverfahren zu erproben und gefundene Klassen hinsichtlich ihrer
praktischen Zweckméfigkeit und Interpretierbarkeit zu priifen. Neben einer Untersu-
chung von Homogenitdts- und Heterogenitéitsindizes ist die visuelle Inspektion einer
Indizierten Hierarchie, auch bekannt als Dendrogramm, ein wesentliches Instrument.
Ferner ist die (Nicht-) Ubereinstimmung zweier Klassifikationen (Clusterings) auch
quantifizierbar (weitere Ausfilhrungen dazu siehe MIRKIN/CHERNYI (1970), RAND
(1971), ARABIE/BOORMAN (1973), FOWLKES/MALLOWS (1983), HUBERT/ARABIE
(1985)).

Die Clusteranalyse soll eine mittels der Merkmalsextraktion (vgl. Kapitel 3.1.3) aus

d;

%), deren i—te Zeile

der Dokumentenmenge D erstellte |D| x Z—Datenmatrix (v
v = (vhy,...,v%,) das Dokument d; € D charakterisiert, in ein System X =
{C1,...,Cy, ..., Clx} nichtleerer Teilmengen C}, C D iiberfiihren.

Falls eine solche Klassifikation X |X| disjunkte Klassen (Cluster) C4, ..., Cjx| erzeugt,
bei dem jedes Dokument d; € D genau einer Klasse C, € K angehort, spricht man von
einer Partition (disjunkte Klassifikation) der Dokumentenmenge D. Bei einer nicht
disjunkten Klassifikation X wird ein Dokument d; € D nicht eindeutig einer Klasse
Ci € X zugeordnet. Stattdessen wird der Grad der Zugehorigkeit eines Dokuments
d; € D zu einer Klasse C}, € X iiber Anteilswerte angegeben.

Ein weiterer Klassifikationstyp ist das hierarchische Clustering, bei dem Familien von
Klassifikationen in einer stammbauméhnlichen Anordnung organisiert werden (verglei-
che dazu Abbildung 3.1).

Intention der Clusteranalyse-Verfahren ist, eine gegebene Datenstruktur durch eine
Klassenstruktur mit moéglichst homogenen Klassen, die zueinander moglichst hetero-

gen sind, darzustellen.
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3.3 Clusteranalyse zur Themendetektion

3.3.1 Giitekriterium

Zur Bestimmung, wie gut ein Clustering bzw. eine Klassifikation K eine gegebene
Datenstruktur wiedergibt, benétigt man ein numerisches Giitekriterium g(X), das dem
vorliegenden Daten- und Klassifikationstyp angepasst sein muss. Mit diesem Kriterium
bestimmt man unter moglichen gefundenen Partitionen diejenige mit minimalstem
Giitewert, g(X).

Ein hiufig angewendetes Giitekriterium ist das sogenannte Varianzkriterium

||

g(3) => Y " —all* — min (3.17)

k=1 d;eCy

auch Lo-Kriterium oder Abstandsquadratensummenkriterium (vgl. Bock (1974),
SPATH (1977)) genannt.
Hierbei bezeichnet ¢ den Klassenreprisentanten (Centroid) von Cy mit seinen Kom-
ponenten .
d;
Ck. A dIEZCk vg (3.18)

d

also den Mittelwertvektor der Vektoren v* aus der Klasse Cy. Dabei wird angenommen,

dass thematisch dhnliche Dokumente d; € D, dargestellt durch die entsprechenden

d

Dokumentenvektoren v% im RZ, natiirliche 'Punktwolken’ bilden. Das Zentrum einer

um diese 'Punktwolke’ gebildeten Klasse C},, wird durch den Centroid ¢, charakterisiert.

3.3.2 Partitionierende Verfahren

Die Potenzmenge (D) mit ihrer grofilen Zahl moglicher Partitionen ldsst ei-
ne Uberpriifung sémtlicher Klassifikationen X = {Ci,...,Clx} C (D) mit
0 #C, Cc D,V C, € X, kaum zu. Man geht iiblicherweise so vor, dass man eine
zufillig oder geschickt gewihlte Ausgangpartition X© iterativ in Bezug auf das
Giitekriterium optimiert.

Fiir solche partitionierende Verfahren sind zwei Vorgehensweisen tiblich.

Beim Austauschverfahren (vgl. RUBIN (1966), MACQUEEN (1967)) wird ausgehend
von einer Anfangsklassifikation K© fiir jedes einzelne Dokument d; € D getestet, ob
durch Verschieben in eine andere Klasse eine Verbesserung hinsichtlich des Giitekrite-
riums erfolgt. Dieser Austausch von Dokumenten wird solange durchgefiihrt, bis keine
weitere Verbesserung mehr moglich ist. Die Losung entspricht nicht zwangsldufig einem
globalen Optimum, also einer optimalen Klassifikation, jedoch einem lokalen Optimum
bzgl. der Ausgangsklassifikation K. Das Austauschverfahren erreicht iiblicherweise
bessere (kleinere) Giitewerte als ein im Folgenden beschriebenes Minimal-Distanz-
Verfahren, benétigt dafiir aber lingere Rechenlaufzeit (vgl. dazu auch Bock (1980)).
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Wihrend das Austauschverfahren ein gegebenes Giitekriterium direkt verbessert, wird
bei einem Minimal-Distanz-Verfahren (vgl. Foray (1965), MACQUEEN (1967))
wie dem k-means Verfahren das Giitekriterium indirekt verbessert (vgl. RUBIN (1966),
Bock (1974), SPATH (1977)).

Das k-means Verfahren ist ein auch im Text Mining weit verbreitetes und er-
probtes Clusterverfahren. Als Distanzfunktion fiir metrische Datenmatrizen wird
standardméfig die euklidische Distanz benutzt. Andere Distanzmafle, wie das in dieser
Arbeit zumeist eingesetzte Cosinus-Maf (vgl. Kapitel 3.2), haben sich im Text Mining
jedoch dem euklidischen Maf} als iiberlegen erwiesen (vgl. Kapitel 5.4.1, siehe auch
STREHL ET AL. (2000)). Generell sind auch andere DistanzmaBle denkbar. Beim k-
means Verfahren (vgl. MACQUEEN (1967), SPATH (1977), MACKAY (2002)) muss die
Anzahl zu erstellender Cluster als Fingabe vorgegeben werden. Vereinfacht durchliuft
der k-means Algorithmus folgende Schritte (vgl. dazu auch Bocok (1974), HEYER
ET AL. (2008), BAEZA-YATES/RIBEIRO-NETO (2011)). Nach zufillig gew&hlten
Dokumenten als Initial-Centroiden werden die verbleibenden Dokumente demjenigen
Cluster zugewiesen, dessen Ahnlichkeit durch Bestimmung der Distanz (vgl. Kapitel
3.2) zum entsprechenden Centroid am groBiten ist. Bock (1974) zeigt, dass bei
Beriicksichtigung des Varianzkriteriums (vgl. Formel (3.17)) als Giitekriterium ¢(X)
jedes Objekt, in unserem Fall d; € D, zwanglaufig der Klasse zugeordnet wird, dessen
Centroid es am #hnlichsten ist. Dies fithrt zu einem Initial-Clustering X®. Nach Neu-
berechnung der Zentren (Centroide) erfolgt eine Neuzuordnung aller Dokumente. Der
Schritt der Neuberechnung einschliellich nachfolgender Neuzuordnung wird solange
durchgefiihrt, bis sich die Centroide nicht mehr dndern. Es kann gezeigt werden (vgl.
Bock (1974)), dass die Partitionen K& mit & = 0,1,2, ... hinsichtlich des Varianz-
kriteriums immer bessere Giitewerte g(K(®) > g(XM) > g(X®) > ... erreichen und
in der Regel eine stationire Partition (Clustering) g(X) := g(K©®) = g(KE) = ...
existiert.

Verschiedene Abwandlungen des k-means Algorithmus sind bekannt (vgl. BAEzA-
YATES/RIBEIRO-NETO (2011)). Beim sogenannten Batch-Mode des k-means
Verfahrens werden die Centroide nach der Zuordnung aller Dokumente neu berechnet,
wihrend beim sogenannten Online-Mode (auch ’incremental k-means’ genannt)
des k-means Algorithmus die Centroide bereits nach jedem einzelnen zugewiesenen
Dokument neu berechnet werden (vgl. STEINBACH ET AL. (2000)). Laut STEINBACH
ET AL. (2000) erreicht der Online-Mode bei allgemeinen Textmengen bessere Ergebnis-
se als der Batch-Mode. In Kapitel 5 wird der Online-Mode des k-means Algorithmus
angewendet.

Kritisch am k-means Verfahren anzumerken ist, dass die Klassenanzahl |K| im
Voraus zu wahlen ist, sowie die Tatsache, dass verschiedene Durchléufe des k-means
Verfahrens zu unterschiedlichen Ergebnissen fithren, bedingt durch die jeweils zufillige
Wahl der Initial-Centroiden (vgl. BAEZA-YATES/RIBEIRO-NETO (2011)).
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3.3 Clusteranalyse zur Themendetektion

3.3.3 Hierarchische Verfahren

Fiir zahlreiche Anwendungen, so auch in der vorliegenden Arbeit, werden hierarchische
Verfahren eingesetzt. Detaillierte Ausfithrungen zu den hierarchischen Clusterverfah-
ren, von denen die folgenden Erlduterungen abgeleitet sind, finden sich u.a. bei Bock
(1974), Bock (1980), GORDON (1987), MARKOV/LAROSE (2007), MANNING ET AL.
(2008), BAEZA-YATES/RIBEIRO-NETO (2011).

Wihrend der k-means Algorithmus ein partitionierendes Verfahren ist, dass eine Do-
kumentenmenge D in |X| Cluster einteilt, erstellen hierarchische Verfahren Hierarchien
von Klassen (Clustern). Thre Vorgehensweise ist entweder divisiver Natur, indem grofie
Cluster in kleinere aufgeteilt werden, oder agglomerativer Art durch Vergroberung vor-
definierter Cluster in gréfere (vgl. JAIN ET AL. (1999), BAEZA-YATES/RIBEIRO-NETO
(2011)). Divisive Verfahren sind konzeptionell komplexer als agglomerative Verfahren,
da sie im Allgemeinen eine 'Subroutine’ wie z.B. ein partitionierendes k-means Ver-
fahren bendtigen (auch bekannt unter ’bisecting k-means’) (vgl. STEINBACH ET AL.
(2000), MANNING ET AL. (2008)). Die iibliche Vorgehensweise ist das agglomerative
hierarchische Clustering.

Bei einem agglomerativen hierarchischen Clustering werden einelementige Klassen
{dv},....{d|p|} so zusammengefasst, dass daraus neue grébere Partitionen entstehen.
Durch weiterfolgende Fusionen von Klassen der neu entstandenen Partitionen erhélt
man schliefllich eine Hierarchie H = {C, ..., Cjy} bzgl. D, bei der sowohl die zu analy-
sierende Dokumentenmenge D, als auch die daraus gebildeten einelementigen Mengen
{di},....{d|p|} enthalten sind.

Solche Hierarchien konnen graphisch als Dendrogramm (vgl. Abbildung 3.1) dargestellt
werden, wobei die Verschiedenheit V(Cy, C)) zweier Cluster C, und C}, die zur Fusion
anstehen, eine Rolle spielt und jeweils die am wenigsten verschiedenen Cluster fusio-
niert werden.

Im Dendrogramm wird jede neue Klasse C, entstanden durch Fusion der Klassen Cj
und Cj, auf der Hohe h(C) := V(Cy, C)) eingezeichnet. V(Cy, C}) ist ein Verschieden-
heitsindex, der je nach Verfahren (vgl. die Formeln (3.20) bis (3.24)) die Verschiedenheit
zwischen den zwei Clustern C) und C; bestimmt. h(C') kann als 'Heterogenitétsmafy’
einer Klasse C' € 3 aufgefasst werden. Dabei gilt h(C)) < h(C) fiir eine Unterklasse
Cy C C. Fiir jedes h der Indizierten Hierarchie (3, h) existiert eine disjunkte Klassi-
fikation K(h) = {C4,...,Clxpy} mit C' € I. Dabei ist noch zu entscheiden, welche
Hohe h* eine beste Losung K(h*) fiir die zu Grunde liegende Datenmenge darstellt.
Im Vergleich zu partitionierenden Verfahren, wie beispielsweise dem k-means Cluster-
verfahren, erlaubt ein hierarchisches Verfahren einen besseren Einblick in die vorliegen-
de Datenstruktur. Oft wird auch argumentiert, dass hierarchische Clusteralgorithmen
bessere Ergebnisse erzielen als ein 'flacher’ Clusteralgorithmus (vgl. CUTTING ET AL.
(1992), JAIN ET AL. (1999) und LARSEN/AONE (1999)). Jedoch haben ZHAO/KARY-
PIS (2002) experimentelle Ergebnisse geliefert, die einen anderen Schluff zulassen (vgl.
MANNING ET AL. (2008)).
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h(C) == V(Cy, (1) D={dy,...,dp}

dy dg ... . dip ds

Abbildung 3.1: Dendrogramm einer Indizierten Hierarchie (H,h) (in Anlehnung an
Bock (1980)).

Die Erstellung eines Dendrogramms {iber ein agglomeratives Verfahren wird nachfol-
gend kurz beschrieben.

Man beginnt mit einer Anfangspartition K(© = {C{O), 50 DI} bei der jede Klasse
mit C;O) = {d;}, V d; € D, aus einelementigen Mcngcn der Dokumentenmenge D
besteht. Somit entspricht |X©| = |D].

Anschliefend werden sukzessive die sich dhnlichsten Cluster Cz(;f) und Cz(;@ mit

©) 5) 3]
e dnin V(P Cf) =y, ) (3.19)
of® 2o
durch Iteration fiir &€ = 0,1,...,|D| — 1 zu einem neuen Cluster zusammengefasst.

Aus K© = {C{E) C‘(f,)‘ 5} erhilt man somit jeweils ein nachfolgendes Clustering
JE+) — {Cf£+1 C‘(g‘“g 1} Am Ende des Iterationsprozesses { = |D| — 1 erhilt
man, nachdem alle |D| einelementigen Klassen zu einer einzigen Klasse vereinigt sind,
KIPI=Y) = {D} als Clustering.

Die hierarchischen Clusterverfahren arbeiten mit unterschiedlichen Verschieden-
heitsindizes V (vgl. JOHNSON (1967)). Danach lassen sich die hierarchischen
Verfahren einteilen in ’Single-Linkage’ (vgl. FLOREK ET AL. (1951), SNEATH (1957),
SNEATH/SOKAL (1973), CroOrT (1977)), ’Complete-Linkage’ (vgl. McQuiTTy
(1957), LANCE/WILLIAMS (1966), LANCE/WILLIAMS (1967)), ’Average-Linkage’
(vgl. SOKAL/MICHENER (1958)) und 'Ward’-Verfahren (vgl. WARD (1963) , EL-
HAMDOUCHI/WILLETT (1986)).
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3.3 Clusteranalyse zur Themendetektion

Formal lauten sie wie folgt:

"Single-Linkage’:

V(Ck, C)) == dze&l’igeq{dis(di, d;)} (3.20)
"Complete-Linkage’:
V(Ck, C)) == d,eg:,a;](vecl{dis(di’ d;)} (3.21)
"Average-Linkage’:
V(Cy, Cy) = mdﬁc%m dis(d;, d;) (3.22)
"Ward’:
. V(€ = [ Ta L = al, (3.23)

FEin modifiziertes Ward-Verfahren fiir Dokumente, das den euklidischen Teil durch das
Cosinusmaf ersetzt, lautet wie folgt:

2-1Cy| - 1G]
|Ck| + |C1]

_ 2G- G
=\ el (1 = cos(c, ar)) (3.24)

wobei sich der entsprechende Centroid ¢, eines Clusters C) mit seinen Komponenten

1 d
= S 2
Ch. A v (3.25)

d; Eck

V(Cy, C) = dis(Cy, Cy)

mit k=1,...,|K|und z =1,..., 7 ergibt.

Das ’Single-Linkage’-Verfahren bildet vorzugsweise wenige grofie Klassen. Elemente
mit groBer Unéhnlichkeit zu allen anderen Elementen bleiben lange isoliert (Ausreifier)
und werden erst spat im Iterationsverfahren mit einer Klasse fusioniert. Ein Problem
des ’'Single-Linkage’-Verfahren ist deshalb die sogenannte "Kettenbildung’, bei der
getrennte Klassen iiber ein Briickenelement miteinander verkniipft werden (vgl. z.B.
MARKOV /LAROSE (2007)).
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3. Modellgrundlagen

Das ’Complete-Linkage’-Verfahren bildet eher kleine Klassen. Ausreifler entdeckt
dieses Verfahren seltener.

Wird beim "Ward’-Verfahren die euklidische Distanz angewendet, werden die beiden
Klassen fusioniert, bei denen das Giitekriterium, in diesem Fall das Varianzkriterium,
sich am wenigsten verschlechtert. Auch dieses Verfahren eignet sich nicht zur Erken-
nung von Ausreifiern. Die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit basieren im Wesentlichen
auf dem modifizierten "Ward’-Verfahren.

3.3.4 Clustering-Kardinalitét

In der Praxis muss eine moglichst sinnvolle Anzahl |X| an Klassen gewihlt werden.
Wiihrend beim k-means Verfahren die Klassenanzahl |X| im Voraus angegeben wer-
den muss, stellt sich bei hierarchischen Verfahren die Frage, auf welcher "Hohe’ einer
Hierarchie H der sogenannte 'cut’ gemacht werden soll (vgl. K(h) Abbildung 3.1). Die
Beantwortung dieser Frage ist nicht immer einfach und naheliegend. Auch eine subjek-
tive Beurteilung durch Inspektion kann auf Grund unterschiedlicher Praferenzen eines
Betrachters, hinsichtlich der Granularitidt einer moglichen Klassifikation, differieren.
Der Versuch einer Objektivierung dieses Problems ist in der Literatur als Ellbogenkrite-
rium bekannt (vgl. u.a. Bock (1980), MANNING ET AL. (2008)). Dabei wird die Anzahl
|X| Klassen so gewéhlt, dass eine Verfeinerung der Klassenstruktur einen Giiteindex
(z.B. das Varianzkriterium, vgl. dazu Kapitel 3.3.1) nur noch unwesentlich verbessern
wiirde.

Fir |X| = 2,3,... ermittelt man den zugehdrigen Giiteindex g =
min{g(X) | X mit |X| Klassen}. Bei einem fiir steigende Anzahl |X| monoton fallen-
den Giiteindex wihlt man als ’optimale’ Anzahl |X| den Wert, bei dem die Abnahme
g1 — x| bzw. LI pelativ grof st (vgl. BoCck (1980)). In der Abbildung 3.2

9|K|-1
ist diese Stelle als Knick fiir |KX| = 4 zu erkennen, der an einen Ellbogen erinnert.

gix|

0 T T T T T ] X
1 2 3 45 6 7

Abbildung 3.2: Beispiel Ellbogen.
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3.3 Clusteranalyse zur Themendetektion

Ein weit verbreitetes Giitekriterium ist das bereits beschriebene Varianzkriterium (vgl.
Kapitel 3.3.1).

PG (3.26)

1 d;eCy 2=1

1%
9(X) = g({Ch,.... C}) =

In der Arbeit wird neben diesem Kriterium, eine abgewandelte Form, welche den eu-
klidischen Teil durch das fiir das Text Mining weit verbreitete Cosinusmaf ersetzt,

angewendet:
9(X) = g({Cr,-...Cxi})

]

= Y Y dis(di, Cy) (3.27)
k=1 d;eCy
1X|

= Z Z (1 — cos(v™, 1)) (3.28)
k=1 d;eCy

Analog zur Ellbogendarstellung ist es bei hierarchischen Verfahren auch moglich, den
‘cut’ so zu legen, dass er den grofiten Abstand zwischen zwei "Hohen” im Dendrogramm
schneidet. Dies kann als 'natiirliche’ Klassenanzahl der vorliegenden Datenstruktur
interpretiert werden (vgl. MANNING ET AL. (2008)).

Eine weitere Moglichkeit einer graphischen Unterstiitzung zur Bestimmung adidquater
Clusteranzahlen wird z.B. in ROUSSEEUW (1987) beschrieben. Dabei wird jedes
Cluster durch eine sogenannte Silhouette reprisentiert, die auf dem Vergleich von
Kompaktheit und Separation basiert. Alle Silhouetten werden kombiniert in einem
einzigen Silhouetten-Plot, das erlaubt die relative Giite der Cluster zu erfassen. Die
durchschnittlichen Silhouetten erméglichen somit eine Evaluation eines Clusterings
und dessen Giite und konnen somit zur Bestimmung adéquater Clusteranzahlen
genutzt werden.

In dieser Arbeit wird neben visueller Inspektion das Ellbogenkriterium nach Formel
(3.26) bzw. (3.28) angewendet.
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Kapitel 4

Relationen in temporalen
Themen-Graphen

Um Themen (Topics) zu identifizieren, ist es iiblich, eine Sammlung D =
{dy,ds,...,dp;} von Dokumenten d zu analysieren (gruppieren) (vergleiche dazu auch
Kapitel 3.3). Fiir das Bestimmen von Trends muss zusétzlich die zeitliche Entwicklung
der Dokumenteninhalte d” fiir sich éndernde Zeitfenster T betrachtet werden, was zu
zeitlich aufeinander folgenden Dokumentenkorpora D™ = {d],d5, ..., dITDTI} fithrt. Als
Dokumentenquellen kénnen Online Nachrichtenportale und Printmedien wie zum Bei-
spiel Spiegel Online, Die Welt, Die FAZ u.a., deren Dokumente als Dokumentenstrom
iiber die Zeit hinweg ausgesendet werden, dienen. Solche Informationsquellen stellen
kontinuierlich Dokumente zu aktuellen Themen von allgemeinem Interesse bereit.
Diese Dokumente besitzen sogenannte Zeitstempel (Datum der Verdffentlichung)
und konnen somit in Zeitfenstern 7 zusammengefasst werden. Dokumente eines
Betrachtungsintervalls [t1, ts] aufeinander folgender Zeitfenster 7 € [t1, t2] bilden dann
die Textmengen D7 fiir die Trendanalysen. Die Textmengen D7 werden auch als
Analysekorpora bezeichnet.

4.1 Relationen & Schranken

Fiir einen Betrachtungszeitraum [¢y, £5] erhdlt man fiir jedes T € [ty, {5] ein Clustering
X = {C{,.,.,C"qu},

Um Zusammenhénge zwischen den gefundenen Themen-Clustern verschiedener Zeit-
fenster 7 € [t1,%s] zu ermitteln, werden fiir alle Klassifikationen X7 paarweise Rela-
tionsmatrizen erstellt (vgl. Tabelle 4.1). Man erhélt fiir m, = 7 — t; + 1 Zeitfenster
m, X (m,; — 1)/2 Relationsmatrizen.
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4. Relationen in temporalen Themen-Graphen

T T T T
cro.. Cr. CIWI ... Ck,
o
o7
! ’ ./
T YT T T T
Ccr, o disTT(CF L, CL)
- -
!
-
’
%7 |
T/
K
o

Tabelle 4.1: Relationsmatrix mit dis™ 7 (C},, Cf ) fiir X7 und X7.

Mit den Clusterings X™ und K™ mit 7/,7 € [t1,1,] erstellt man eine Relationsmatrix
(vgl. Tabelle 4.1), indem die Unéhnlichkeiten disT/’T(C,i,,C,;) (vgl. dazu Kapitel 3.2)
zwischen den entsprechenden Clustermengen bestimmt werden. Man beachte, dass die
Anzahl Themen-Cluster unterschiedlicher Zeitfenster 7/ und 7 nicht identisch sein muss.
Die Matrix von Unihnlichkeiten hat die Dimension K/, = max{|X™|,|X"|}. Fiir den
Fall, dass |K7| kleiner ist als |K™'|, hat die Relationsmatrix fiir die Spalten Clicri41 bis
C’}(T/‘T fehlende Werte. Fiir den umgekehrten Fall |X7| > |X7'| hat die Relationsmatrix
fiir die Zeilen CITU;"I L Dis CIT(;,J ebenfalls fehlende Werte. Fiir | X7| = |K™| ergibt sich
eine quadratische Relationsmatrix.

Falls die Unéhnlichkeit disT"T(C,:/, C7.) eines Clusterpaares Cg;, und Cf_ in der Re-
lationsmatrix ’klein’ ist, geht man davon aus, dass das Thema des Clusters C,il im
Zeitfenster 7" sehr dhnlich zum Thema von Cluster Cf_ in Zeitfenster 7 ist.
Abbildung 4.1 verdeutlicht mogliche Eigenschaften von Themen-Cluster Relationen
zwischen verschiedenen Zeitfenstern. Dabei werden fiir die Unahnlichkeit obere dis,,
und untere disy, Schranken (‘thresholds’) festgelegt. Diese Schranken hingen ab von
den zu Grunde liegenden zu analysierenden Daten, dem benutzten (Un-)Ahnlichkeits-
mafl und der Grofle Z des 'Vector Space’ mit seinen aus dem Verkleinerten Lokalen
Worterbuch £ verwendeten Wortformen . (Vgl. auch GAUL/VINCENT (2013))

&
AN
& S
-QQ-OQ 'Q& &
¢ gy % N
N m,bb & o F
B & I $
: b—» dissimilarity
° | | !

Abbildung 4.1: Schranken disy, und dis,.
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4.2 Multi-Themen-Graph

Folgende Situationen sind denkbar (vgl. Abbildung 4.1). Befindet sich die Unihn-
lichkeit zweier Cluster (Themen) unter der vorgegebenen Schranke disy,, geht man
davon aus, dass sich die zwei Themen-Cluster dhnlich sind ("same” cluster). Ist
die Unéhnlichkeit grofler als die vorgegebene obere Schranke dis,;, werden die zwei
Themen-Cluster als zueinander unédhnlich (not ”similar”) angesehen, sie behandeln
somit unterschiedliche Themen. Liegen die Unéhnlichkeitswerte zwischen Clustern
innerhalb dieser beiden Schranken ist eine zusétzliche Inspektion durch einen Experten
erforderlich, mit der entschieden wird, ob die Themen-Cluster noch dhnlich sind, d.h.
die Unéhnlichkeit noch 'klein genug’ ist.

Wenn das Zeilenminimum aller Uné&hnlichkeiten eines Themen-Clusters C,il aus
dem Zeitfenster 7/ grofier ist als die vordefinierte obere Schranke dis,,, kann man
daraus folgern, dass das Themen-Cluster keine Entsprechung, also kein #hnliches
Themen-Cluster im Zeitfenster 7 hat. Das Thema C’,i, aus Zeitfenster 7' existiert in 7
nicht.

Falls alle Unéhnlichkeiten in der Spalte von Cf_ diese obere Schranke dis,;, iiberschrei-
ten, beschreibt Thema Cf_ ein neues Thema in Zeitfenster 7 in Bezug auf Zeitfenster
T fir 7 < 7.

4.2 Multi-Themen-Graph

Die Themen-Cluster Cf aller Zeitfenster 7 eines Betrachtungshorizonts [t1, t,] kénnen
in einem Graphen als Knoten (7, k;) in einem durch eine horizontale Zeitfensterach-
se sowie eine vertikale Achse aufgespannten Diagramm dargestellt werden, wobei die
Knoten entsprechend ihrer zeitlichen Komponente 7 entlang der Zeitfensterachse aus-
gerichtet werden.

Jeder Knoten (7, k;) eines Themas Cf besitzt neben seiner zeitlichen Komponente 7
eine spezifische Themen-Frequenz

_lezl
F((r ko) = o (4.1)

die in der vertikalen Richtung wiedergegeben wird. Die Themen-Frequenz gibt den An-
teil der einem Themen-Cluster Cf_ zugeordneten Dokumente eines Zeitfensters 7 an
und spiegelt somit das allgemeine Interesse an diesem Thema wider.

Zeitfenster 7 haben in dieser Arbeit immer dieselbe Grofle. Bei unterschiedlich groflen
Zeitfenstern muss die Themen-Frequenz beziiglich der Grofie des jeweilig betrachteten
Zeitfensters T normalisiert werden.

Durch den Vergleich von Clusterings aller Zeitfenster 7 innerhalb eines Betrachtungs-
intervalls [t1, 5] kann die Relation Rel(tq,t) als sogenannter Multi-Themen-Graph
erstellt werden.
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4. Relationen in temporalen Themen-Graphen

In den folgenden Beispielgraphen werden exemplarisch die Zeitfenster ¢1, 7', 7,7 + 7, to
aus der Relation Rel(t1,t) ausgewiihlt, wobei weitere innerhalb des Betrachtungszeit-
raums [t;,t;] der Relation Rel(t,t,) vorhandene Zeitfenster aus Ubersichtlichkeits-

griinden weggelassen werden.

o

Themen-Frequenz f

: : : : - Zeitfenster 7

ty T T T+7r o

Abbildung 4.2: Multi-Themen-Graph der Relation Rel(ty,ts).

Die Knoten verschiedener Zeitfenster 7 werden durch Kanten verbunden, wenn
auf Grund der Relationsschranken-Uberlegung ihre Unihnlichkeit klein genug’ ist
(vgl. Kapitel 4.1). Dadurch entsteht der maximal my,-partite Multi-Themen-Graph
G = (N, A), bestehend aus N = {(7’ k) |7 =ty,....ta, kr =1,...,]X"|} Knoten
und A = {((7', k), (7", kn)) | dis™ ™ (Ck//,CkN”) ist 'klein genug’} Kanten zwischen
den Knoten N, wobei ’klein genug’ iiber dzslb und evtl. Expertenentscheidungen
festgelegt wird. Ein solcher Multi-Themen-Graph bildet definitionsgeméafl thematische
Ahnlichkeiten zwischen gefundenen Themen-Clustern unterschiedlicher Zeitfenster
7 ab. Der Praktiker erhilt so einen Einblick in thematische wie auch zeitliche

Zusammenhéinge grofierer Themenkomplexe.

4.3 Mono-Themen-Graph

Der Multi-Themen-Graph G der Relation Rel(ty,t2) eines Betrachtungshorizonts
[t1,t2] ldsst sich in verschiedene Subgraphen aufgliedern, u.a. in sogenannte Mono-
Themen-Graphen, die einen bestimmten zusammenhéingenden Themenkomplex
innerhalb des Multi-Themen-Graphen G der Relation Rel(y,t2) beschreiben.

Fiir jeden Knoten (7, kz) (Themen-Cluster C}_) kann ein zugehériger Mono-Themen-
Graph Gz . erstellt werden.

Dieser Subgraph Gz .) = (NG sy, A7 gsy)  besteht  aus  dem  Knoten
(T,kz) und allen Knoten (7,k;), die iiber einen Pfad, bezeichnet als
(7,kz) = (7,k;), von dem betrachteten ’Ausgangs-Knoten (7,k:) aus er-
reichbar sind, sowie allen dabei involvierten Kanten. Formal schreibt man
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4.4 Strukturale Eigenschaften in Themen-Graphen

Nigoy = {7 k2)} U{(m k) | 7 =th, oty by = 1 KT, (7, ks) = (1,k)}
und Agpy = {((7 k), (7" k) | disT,*T”( 12/,: ,z/lu) ist "klein genug’ , (7',k.) €
N kz) 5 (7—”7167-”) € N(f'yk%)}'

Ein so erstellter Mono-Themen-Graph G,y entspricht einer Subrelation
Rel(t1,t2) (7 k) von Rel(ty,ts) und beschreibt das Beziehungsgeflecht eines Themas C’,;
zum Zeitpunkt t, mit einer im Allgemeinen riickwirtsgewandten Betrachtungsspanne
mit my, =ty —t; + 1 Zeitfenstern.

Fiir alle Knoten (7, k) € Nz ,) sind die Mono-Themen-Graphen identisch, da sie alle
demselben Themenkomplex angehoren.

Um Gesichtspunkte, dass sich mit fortschreitender Zeit Betrachtungszeitraume ver-
schieben und somit die Beriicksichtigung von Zeitfenstern verindern konnen, besonders
zu betonen, spricht man auch von temporalen Themen-Graphen (s.a. Abbildung 4.7).
Der Multi-Themen-Graph in Abbildung 4.2 besteht aus mindestens vier Mono-
Themen-Graphen mit Knotenmengen von mehr als einem Knoten, die jeweils einen
eigenen Themenkomplex darstellen und die entsprechende Subrelationen innerhalb
dieses Themengeflechts widerspiegeln. Diese vier Graphen werden im Kapitel 4.4 mit
ihren spezifischen strukturalen Eigenschaften detaillierter erlautert.

Graphen, die nur aus einem Knoten ohne Kanten bestehen, werden hier nicht naher
betrachtet. Solche unvernetzten Knoten konnen als sogenannte "Eintagsfliegen’ angese-
hen werden, die fiir unsere Betrachtungen nicht weiter von Interesse sind. Unvernetzte
Knoten an den Réndern des Betrachtungszeitraums ¢; und ¢ konnen Eintagsfliegen
sein, aber auch das Ende bzw. der Beginn eines Themas. Eine Aussage dazu kann nur
bei Vergréflerung bzw. Verschiebung des Betrachtungszeitraums getroffen werden.
Durch die Beschriankung auf vernetzte Knoten erhdlt man mindestens bi-partite
und auf Grund der Betrachtungsspanne my;, = to —t; + 1 maximal my,-partite
Themen-Graphen.

Bei der Beschrankung auf einzelne Mono-Themen-Graphen des Multi-Themen-
Graphen wird anhand der exemplarischen Abbildungen 4.3, 4.4, 4.5, 4.6 (siche
Kapitel 4.4) deutlich, dass eine solche Fokussierung eine Komplexitétsreduktion zur
Folge hat und einem Nutzer eine auf ein Thema bzw. Themengeflecht reduzierte
vereinfachte Sichtweise erlaubt. Dadurch werden Zusammenhénge innerhalb eines
Themenkomplexes besser und schneller erfassbar, auch solche, die einer manuellen
Sichtung verborgen geblieben wéren.

4.4 Strukturale Eigenschaften in Themen-Graphen

Die Knoten (7, k) eines Themen-Graphen, sowohl eines Multi- (vgl. Kapitel 4.2) als
auch eines Mono-Themen-Graphen (vgl. Kapitel 4.3), weisen in Bezug auf mit ihnen
in Beziehung stehende Relationen im Zeitverlauf des Betrachtungshorizonts [t1, ] ver-
schiedene charakteristische Eigenschaften auf.
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4. Relationen in temporalen Themen-Graphen

Von Vereinigung (Merger) in einem Knoten (7, k) spricht man, wenn sich Kanten
verschiedener Knoten (7', k) aus der Vergangenheit (mit 7 < 7) im Knoten (7, k,)
vereinigen. Fiir die Anzahl aus der Vergangenheit eingehender Kanten in (7,k,) gilt
dann |{((7', k1), (1, k) | T < 7} > 1.

Der umgekehrte Fall heifit Aufspaltung (Split) und tritt auf, wenn ein Knoten (7, k)
mit mehreren Knoten (77, k,») in der Zukunft (mit 7° > 7) Kanten besitzt. Fiir
die Anzahl in die Zukunft weisender und von (7, k,) ausgehender Kanten gilt dann
{((m ko), (7" k) | 77 > 7} > 1

Als absolut neu innerhalb der Relation Rel(ty,t3) bezeichnet man einen Kno-
ten (7,k;), wenn kein Pfad von einem Knoten (7,k/) aus einem zeitlich
zuriickliegenden  Zeitfenster 7 < 7 zum Knoten (7,k,;) existiert. Dann gilt
{(7' k) = (1 k) | T <7} =0.

Ein Knoten (7,k,) gilt als r-temporér neu innerhalb der Relation Rel(t1,7 + r),
wenn keine Kante von einem Knoten aus einem zeitlich vorangehenden Zeitfenster
7 < 7 zum aktuell betrachteten Knoten (7,k,) existiert, in Rel(t1,t) aber ein
Pfad (7', k) = (7,k,) zwischen (7,k,) iiber einen Knoten (7", k.~) in der Zukunft
7" > 7+ r bzgl. Rel(ty,7 + r) mit 77 < ty und einem Knoten (7/,k,) in der
Vergangenheit 7" < 7 gefunden werden kann, d.h. es existiert ein Pfad nach (7, k,) aus
der Vergangenheit 7' beziiglich 7 iiber die Zukunft 7”7 > 7 + r zur Gegenwart 7.

In der Relation Rel(t1,ty) wird ein Knoten (7, k) direkt alt genannt, falls mindestens
eine Kante zu einem beziiglich 7 &lteren Knoten (7', k) in 7 < 7 existiert. Es gilt
(7' k), (k) |7 <7} > 1.

Ein indirekt alter Knoten ist dquivalent zu einem ’r-temporér neuen’ Knoten.

Der zum Thema Cf  gehérige Knoten (7,k,) ist r-direkt erloschen, falls fiir die
Relation Rel(ty, T+ 1) keine Kante ((7, k.), (7”7, kr»)) mit 7 < 7" = 7+ 7 < {5 existiert.

Ein Knoten (7,k;) wird r-tempordr erloschen genannt, falls fiir die Relation
Rel(ty, 7 +r) kein Pfad (7,k,) = (7", k,») von dem Knoten (7,k,) zu einem Knoten
(7", k,») in der Zukunft 7" = 7 + r < t, existiert.

Ist ein Knoten (7, k,) 'r-temporér erloschen’ und gilt » = to — 7, so sprechen wir fiir
die Relation Rel(t1,ts) von einem absolut erloschenen Knoten bzw. Thema.

Die bereits angesprochenen Subgraphen des Multi-Themen-Graphen aus Abbildung 4.2
werden im Folgenden in den separaten Abbildungen 4.3, 4.4, 4.5, 4.6 einzeln vorgestellt
und ihre strukturalen Eigenschaften erldautert.
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4.4 Strukturale Eigenschaften in Themen-Graphen
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Abbildung 4.3: Mono-Themen-Graph.

Abbildung 4.3 zeigt, dass der Knoten (7, k,) aus der Vereinigung der Knoten (¢, kz,)
und (77, k) aus unterschiedlichen, zuriickliegenden Zeitfenstern ¢; und 7’ entsteht.

Fiir den Knoten (7, k,) existieren keine Knoten in der Zukunft 7 + r < 5 bezogen auf
7, zu denen ein Pfad existiert. Der Knoten (7, k) ist damit ’r-temporir erloschen’. Da
auch kein Pfad in die Zukunft beziiglich 7 fiir 7 = t, — 7 existiert, ist das Thema C}_

des Knoten (7, k) ’absolut erloschen’.

o

Themen-Frequenz

(T + b kT+7’)

» Zeitfenster

’

t1 T T T4+7r it

Abbildung 4.4: Mono-Themen-Graph.

Ein weiterer Subgraph des Multi-Themen-Graph aus Abbildung 4.2 ist in Abbildung
4.4 dargestellt. Dieser Mono-Themen-Graph hat seinen zeitlichen Ursprung in 7.
Das Thema Cf_ ist beziiglich unseres Betrachtungshorizonts [ty, 5] "absolut neu’. Es
existieren keine Knoten (77, k) in der Vergangenheit 7/, bezogen auf die Gegenwart, 7
des Knoten (7, k;), zu denen ein Pfad existiert.

Weiterhin ist zu erkennen, dass der Knoten (7 + r, k-4,) 'r-direkt erloschen’ ist, da
keine Kante von diesem Knoten aus in die Zukunft weist. Allerdings ist er weder
‘r-temporér’, noch ’absolut erloschen’, da ein Pfad aus der Zukunft ¢, iiber die

Vergangenheit 7 zuriick in die Gegenwart 7 + r existiert.
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4. Relationen in temporalen Themen-Graphen
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Abbildung 4.5: Mono-Themen-Graph.

In Abbildung 4.5 ist ein Themen-Cluster C,iil, dargestellt als Knoten (1, k), im
Zeitfenster ¢, zu erkennen, der durch Aufsplittung in Relation zu drei zeitlich
unterschiedlichen Clustern in den Zeitfenstern 7/, 7 und ¢5 steht. Der dem Mono-
Themen-Graphen zugeordnete Knoten in 7 + 7 ist als ’r-temporédr neu’ erkennbar,
da keine, beziiglich seiner Gegenwart 7 + r, eingehenden Kanten zu &lteren Knoten
zu Zeitfenstern 7 < 7 4 r existieren. Allerdings ist Knoten (7 + r, k,,,) iiber einen
beziiglich 7 4 7 in der Zukunft liegenden Knoten in ¢, mit &lteren Knoten in #; sowie

7" und 7 verbunden.

o

Themen-Frequenz

: » Zeitfenster

’

t1 T T T4+7r to

Abbildung 4.6: Mono-Themen-Graph.

Die Abbildung 4.6 zeigt, dass auch zyklische Strukturen im Relationsgeflecht eines

Themen-Graphen vorkommen kénnen.
Die vorgestellten strukturalen Eigenschaften in temporalen Themen-Graphen werden

im Teil Evaluation in Kapitel 5.4.4 anhand eines ausgewéhlten realen Mono-Themen-
Graphen (vgl. Abbildung 5.35) konkretisiert.
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4.5 Evolution von temporalen Themen-Graphen

4.5 Evolution von temporalen Themen-Graphen

Die nachfolgende Abbildung 4.7 zeigt, wie ein Multi-Themen-Graph fiir die Ausgangs-
relation Rel(ty, ;) schrittweise in der Zeit 'weiterwandert’.

: :
th : t : ts
t : t : ts
M
t‘l ; ig . t3
w
th tg ts

Abbildung 4.7: Evolution eines temporalen Multi-Themen-Graphen im Zeitverlauf.
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4. Relationen in temporalen Themen-Graphen

Dabei entfallen ’alte’ Kanten zu Knoten aus den jeweils ’dltesten’ Zeitfenstern des Be-
trachtungszeitraums und neu erscheinende Knoten werden durch neue Kanten mit dem
Graphen vernetzt.

Diese bzgl. der Zeitfenster fortschreitende Vorgehensweise ist mit einem vertretbaren
Rechenaufwand verbunden, da fiir 'wandernde’ Relationen Rel(t,,t,) mit « < y itera-
tiv die zugehorigen Multi- wie auch Mono-Themen-Graphen erstellt werden. Man kann
so fiir beliebig lange Zeitrdume die Graphenevolution Stiick fiir Stiick verfolgen.

Eine vereinfachte Variante, sich einen Uberblick iiber gréfiere Betrachtungs-
zeitrdume zu verschaffen, ist die Konkatenation aufeinander folgender Relationen
Rel(t,,t,), Rel(t,,t,) mit © < y < z, die zu entsprechend groferen Themen-Graphen
fithrt. Vergleiche dazu den Multi-Themen-Graphen in Abbildung 4.8, der durch Konka-
tenation des Multi-Themen-Graphen der Relation Rel(t,ts) und des Multi-Themen-
Graphen der Relation Rel(ts, t3) gebildet wird (vgl. Abbildung 4.7).

t1 2] t3
Abbildung 4.8: Multi-Themen-Graph einer Konkatenation der Relation Rel(y,t2) mit
der sich ihr anschliefenden Relation Rel(ts,t3).

Ein Nachteil dieser Vorgehensweise ist allerdings, dass Relationsgrenzen iiberschreiten-
de Kanten nicht erscheinen. Diese Kanten werden nur erfasst, wenn man stattdessen
die Betrachtungsspanne my, = t, — t, + 1, also den Betrachtungszeitraum [t,,t,] ent-
sprechend vergrofiert (siehe Abbildung 4.9). Die durch die Erweiterung (Vergrofierung
der Betrachtungszeitspanne) hinzukommenden Kanten sind in der Abbildung blau ge-

strichelt markiert.

-
T T T

t to t3

Abbildung 4.9: Multi-Themen-Graph der Relation Rel(ty,t3) mit auf my, = t3 —t; + 1
vergroflerter Betrachtungszeitspanne.



4.5 Evolution von temporalen Themen-Graphen

Eine Erweiterung des Betrachtungshorizonts [t1,%s] vergrofert tendenziell natiirlich
einen Multi- wie auch seine Mono-Themen-Graphen um weitere Relationen. Dies
kann bei groflen Betrachtungszeitrdumen wegen der zusétzlichen Kanten zu Uniiber-
sichtlichkeiten fithren, aber auch zu einem besseren Verstindnis der temporalen
Zusammenhénge innerhalb der Themenkomplexe.

Die VergréBerung des Betrachtungshorizonts [t, — m,, + 1,t,] wird allerdings durch
den steigenden Rechenaufwand begrenzt. Fiir die Relation Rel(t, —m,, +1,t,) miissen
my, X (my, —1)/2 Relationsmatrizen berechnet werden.

AbschlieBend wird an zwei Subgraphen der vergrofierten Relation Rel(ty,t3) aus Ab-

bildung 4.9 der Unterschied zwischen einer Konkatenation und der entsprechenden
Vergroflerung der Betrachtungsspanne gezeigt.

T

t to t3

Y

Abbildung 4.10: Mono-Themen-Graph der vergrofierten Relation Rel(tq,t3).

A

ty ta t3

Abbildung 4.11: Zerfall eines Mono-Themen-Graph bei Konkatenation.

Die Mono-Themen-Graphen in den Abbildungen 4.10 und 4.12 des Betrachtungsho-
rizonts [t1,t3] zerfallen bei Konkatenation der Relationen Rel(ty,ty) und Rel(ts,t3)
in jeweils zwei Mono-Themen-Graphen (vgl. Abbildungen 4.11 und 4.13), da der
temporale Zusammenhang dieser zwei Themenkomplexe {iber die Relationsgrenze t,

hinweg nicht bekannt ist.
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4. Relationen in temporalen Themen-Graphen

— L

t1 to i3

Abbildung 4.12: Mono-Themen-Graph der vergrofierten Relation Rel(t1, t3).
'//1% »

ty to t3

Abbildung 4.13: Zerfall eines Mono-Themen-Graph bei Konkatenation.
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Kapitel 5

Evaluation

5.1 Implementierung in MATLAB und MSSQL

Das in den Kapiteln 3 und 4 vorgestellte Modell wurde implementiert in MATLAB®)
(R2012b) von MathWorks.

Dabei bietet MATLAB mit seiner hoheren Programmiersprache eine interaktive
Umgebung fiir numerische Berechnungen, zur Visualisierung und Programmierung.
MATLAB dient in Wissenschaft und Forschung zur Datenanalyse, Algorithmen-
Entwicklung und zur Erstellung von Modellen und Anwendungen. Mit der Pro-
grammiersprache, den Tools und den integrierten mathematischen Funktionen lassen
sich verschiedene Ansitze ausprobieren, die schneller zu einer Losung fithren als
herkémmliche Programmiersprachen wie C/C++ oder Java™.
http://www.mathworks.de/products/matlab (abgerufen Sept. 2014).
Der mittels MATLAB modular aufgebaute Prototyp ruft der Reihe nach von dem
Modell abgeleitete Unterfunktionen auf. Dabei stehen unter anderem die in MATLAB
integrierten Algorithmen k-means sowie die hierarchischen Clusterverfahren aus der

Vergleiche dazu

Statistic Toolboz zur Verfiigung. Alle iibrigen in den Kapiteln 3 und 4 vorgestellten
Berechnungen und Verfahren wurden im Rahmen dieser Arbeit fiir die Modellimple-
mentierung in MATLAB programmiert.

Die Analysedaten kénnen vom Prototypen entweder direkt von der Festplatte ein-
gelesen oder iiber eine Schnittstelle (Java Database Connectivity (JDBC)) aus einer
MSSQL-Datenbank abgerufen werden. Der Microsoft SQL Server (MSSQLServer) ist
ein relationales Datenbankmanagementsystem von Microsoft fiir grole Datenmengen.
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5. Evaluation

5.2 Rechner-Konfigurationen

Zur Evaluation mittels MATLAB von MathWorks standen drei verschiedene zeit-

geméifBe Rechner-Konfigurationen zur Verfiigung:

1) Standard Desktop PC
Intel Core 2 Quad Q6600 2,4 GHz (4-Kern Prozessor)
8 GB Ram
64 Bit-Betriebssystem
Windows Vista Business SP1

2) Standard Desktop PC
AMD Phenom(tm) X4 945 Processor 3.01 GHz (4-Kern Prozessor)
16 GB Ram
64 Bit-Betriebssystem
Windows 7 Professional SP1

3) Standard Laptop PC
Intel Core 15 2.67 GHz (4-Kern Prozessor (davon 2 simuliert))
8 GB Arbeitsspeicher
64 Bit-Betriebssystem
Windows 7 Professional SP1

Die gesamte Evaluierung des erstellten Modells ist auf géngigen Rechnersystemen mit
akzeptablem Zeitaufwand durchfithrbar. Dabei ist es moglich, eine Fiille an relevanten

Dokumenten iiber eine lingere Zeitspanne zu monitoren.

46



5.3 Testdaten

5.3 Testdaten

Es gibt in der Literatur keinen einheitlichen Datensatz, der als Referenz im Text
Mining dient. So setzen zum Beispiel RAJARAMAN/TAN (2001) Nachrichtenartikel der
Webseiten CNET und ZDNet ein, wihrend bei TAI ET AL. (2002) die Dokumenten-
kollektionen Medlin und Cranfield Anwendung finden. KOGAN ET AL. (2003) arbeiten
mit medizinischen Abstracts der Medlars Collection, Information Science Abstracts der
CISI Collection und Aerodynamics Abstracts des Cranfield Corpus. WEI/LEE (2004)
nutzen Artikel der Seite excite.com. MOONEY/BUNESCU (2005) wiederum nutzen
unter anderem biomedizinische Abstracts (Medlin Corpus), Stellenausschreibungen
und Produktbeschreibungen (Amazon Buchbeschreibungen). TERACHI ET AL. (2006)
testen mittels japanischsprachigen Artikeln des Journal of the Japanese Society for
Quality Control fiir die Jahre 1995 bis 2000. CHEN ET AL. (2007) setzen Dokumente
von Nachrichtenseiten ein, die der Washington Post, Reuters und CNN entstammen.
Bei HE ET AL. (2007) werden Newsdokumente des Reuters Corpus mit einem Jahr
Spanne genutzt. PONS-PORRATA ET AL. (2007) werten ecinen fiir den Forschungsbe-
reich Topic Detection and Tracking (TDT) erstellten TDT Corpus des Linguistic Data
Consortium aus, der allerdings, aufler fiir Mitglieder, kostenpflichtig ist. Die Arbeit
von LI ET AL. (2008) basiert hauptsidchlich auf dem Reuters Corpus, dem Classic
Dataset (Smart) und dem Corpus of the Text Retrieval Conference (TREC). Ein
weiterer verwendeter Datensatz ist zum Beispiel die sogenannte Vegemite Database
bei CAI ET AL. (2008). Artikel eines internetbasierten Newsletters des Hotel- und
Gastgewerbes dienen WAGNER ET AL. (2009) als Testgrundlage. RAJAN ET AL. (2009)
setzen auf einen tamilischen Datensatz und GANG ET AL. (2011) auf die English
Gigaword Fourth Edition from the Linguistic Data Consortium. SEGEV/KANTOLA
(2012) testen anhand Patenten des USA Patent and Trademark Office.

Die vorangehend aufgefiihrten Beispiele zeigen, dass sich kein standardisierter Testda-
tensatz herausgebildet hat.

In der vorliegenden Arbeit werden fiir die Evaluation des erstellten Modells Stich-
proben von zwei verschiedenen Datensétzen verwendet, die im Folgenden einzeln

detailliert vorgestellt werden.
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5. Evaluation

5.3.1 IDS-Mannheim Datensatz

Das Institut fiir Deutsche Sprache (IDS) ist die zentrale Einrichtung zur Erforschung
und Dokumentation der deutschen Sprache mit Sitz in Mannheim. Sie ist Mitglied der
Leibniz-Gemeinschaft und hat als Ziel, eine empirische Grundlage fiir germanistisch-
sprachwissenschaftliche Forschung zu schaffen. Fiir wissenschaftliche Recherchen stellt
sie unter anderem das Deutsche Referenzkorpus DeReKo zur Verfiigung (vgl. u.a. Ku-
PIETZ (2005), KupiETZ/KEIBEL (2009), KUPIETZ ET AL. (2010)).

Das Deutsche Referenzkorpus DeReKo ist eine umfangreiche Sammlung deutschspra-
chiger Texte aus der Gegenwart und jiingeren Vergangenheit.

Inzwischen (Stand 2013) besteht DeReKo aus iiber 6 Milliarden Wortern und stellt
somit laut IDS die grofite deutschsprachige Dokumentensammlung weltweit dar. Ein
GroBsteil der Dokumente stammt von Zeitungsartikeln (vgl. Abbildung 5.1).
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Abbildung 5.1: Quellen fiir DeReKo (Quelle: IDS Institut fiir Deutsche Sprache).

DeReKo besteht ausschlieBlich aus Copyright (urheberrechtlich) geschiitztem Text-
material. Die Nutzungsmoglichkeit, auch fiir wissenschaftliche Zwecke, ist daher
teilweise eingeschréinkt, da das IDS nicht Rechteinhaber der Texte in DeReKo ist
und nur begrenzte Nutzungsrechte der iiber 150 Lizenzgeber bekommen hat (vgl.
KupieTz/KEIBEL (2009)).

Dieser Arbeit liegt als Testdatensatz eine Stichprobe des DeReKo vor. Sie besteht
aus vorkategorisierten Dokumenten aus finf Themengebieten (Politik-Inland, Sport-
Fufiball, Staat-Gesellschaft & Familie-Geschlecht, Technik-Industrie & Transport-
Verkehr, Wirtschaft-Finanzen & Offentliche-Finanzen). Sie erstreckt sich iiber die Jahre
2004 bis 2008, also einen Zeitraum von 5 Jahren, mit jeweils ca. 20 Dokumenten pro
Jahr fiir die genannten Themen.
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5.3 Testdaten

Auf Grund der Copyright Bestimmungen werden die Dokumente nicht in ihrer Origi-

nalfassung, sondern als Frequenzlisten vom IDS zur Verfiigung gestellt.

=] 20040310 Union Welter attackiert_Bieser - WordPad
Datei Béarbr:itl'e_n Ansig
4] ey -

NEHd SR # @K_)3| L. » Politik Inland » 2004

der 26

die 22 ichten » B Offnen
in 19

et T Linkfavo( Name

zu 15 . |71} 20040123 _Eigentlich_unversténdlich

COU 14 E o. R 20045300 e ; j
Sind 5 = _Geduldet,_aber_nicht_geliebt -_
Bleasr A . 120040211 Sieben_Monate_Zeit_zum_Mach
den 11 @ M., 1] 20040219 _Eine_deutsche_Blamage

mit 10 W \71] 20040226 _Sein_Kneifen_macht_ihn_angrer
Welter 10 O 71| 20040310_Union_Welter_attackiert Bleser
vy _\ .| (7120040406 _Allein_es fehit_der Glaube

E:E 5 Zrigh . : | 1120040409 Gintes Verheugen_ber_die EU-
im 9 B 11| 20040429_Man_kormmt_mit_Russisch_relal
Ginter 8 = b |l| 20040607 _Strafe_fr_eine_Sel bstentwertunt
rar 7 ;i I |71, 20040615_CDU_hat_die_absolute Mehrhei
IS ~ (1120040715 Der Stoff, aus_dem_die Korrupt
e 8 = 71 20040716_St= hnen_als_Widerstand

aus 5 & n =

Sy B A ._I, 20040727

Und & i c ,1, 20040807 _Willkommen_im_Sommertheat:
dem 5 ; pl. \11| 20040902_Warten_auf_den_Erl+ser Ost
wie 5 o 1B [F)20040827 Ganz_oben

Rat # P11 ) 20041008 1n_herdichem H

] i (3] _In_herzlichem_Hass

als = ) 1 20041011 _Ich_will_keine_Lafontainiaden
Kreistag 5 i 1] 20041204_Das_Lécheln_nach_dem_Biss
Ereisvorsitzenden :

sich 4 =

Lutzerather 4 _EalinR

an 4 =1 20040310_Union_Welter_attackiert Bleser T
zum 4 L iJ

Ich 4 =

Kreis 4 ———
des g

werde 4

dass 4

Liste 3

Bber 3

Abbildung 5.2: Beispiel Testdokumente aus dem Bereich Politik.

Abbildung 5.2 zeigt ein Beispiel

aus dem Themenbereich Politik-Inland. Das rechte

Fenster (Dateiexplorer) zeigt vorklassifizierte Zeitungsartikel aus dem Bereich Politik
fiir das Jahr 2004. Im linken Fenster (WordPad) ist ein Ausschnitt aus der Frequenz-

liste eines Zeitungsartikels (hier:
geoffnet.

“Union Welter attackiert Bleser“ vom 10. Mérz 2004)
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5. Evaluation

Zusétzlich zu den Testdokumenten wurde vom IDS auch ein Worterbuch mit 2 Millio-
nen Wortformen einschliellich der Generellen Termfrequenz ihres Auftretens und ihrer
Inversen Dokumentenfrequenz zur Verfiigung gestellt. Das Worterbuch, ebenso die an-
gegebenen Referenzwerte wurden aus dem Deutschen Referenzkorpus DeReKo erstellt.
Fiir die Stoppwortbereinigung wird eine im Internet allgemein verfiigbare Stoppwort-
liste eingesetzt.

[ C:\Userswincent\Desktop'topic_trends_SQL\Referenz-Text-Korpus\DerekoFrequenzIDF txt - Notepad++ =8 i‘l
Datei Bearbeiten Suchen Ansicht Kodierung  Sprachen Einstellungen  Makro Ausfidhren  Erwsiterungen  Fenster 7 x|
dHBE LB dDDde|lthl s BE2 5100006 E &Y & crvserincenties. [l

5l DerckofrequenIDFb¢ | Datei Bearbeiten Suchen Ansicht
44054 Wistenrot 0.00000125371 12.45093703943 S bl e
44055 abhebt 0.00000125371 11.81700107532 Ferster 7 X
44056 ausgelotet 0.00000125371 11.82009102090 sHERS a4
44057 Wismar 0.00000125371 12.30700337596 B e e |

44058 Bezirksebene 0.00000125371 11.91336540843 i ab. a
44059 Heimatkunde 0.00000125371 12.09305796195 2 beil

44060 Anhingerschaft 0.00000125371 11.85515825180 3 da

44061 Breitenau 0.00000125371 12.30440470512 4 deshalb
44062 Reitanlage 0.00000125371 12.07227804450 5 ein

414063 Belegschaften 0.00000125371 11.92729178449 6 fir

44064 Keyboards 0.00000125371 11.87558613350 5 .
44065 Stelter 0.00000125371 12.70938052639 T

44066 Aldo 0.00000125371 12.08857985683 - 1

44067 Fandel 0.00000125371 12.44138905593 -

44068 probten 0.00000125371 11.86214775917

44069 auszuzeichnen 0.00000125371 11.82194816989 L el

44070 Hurrikans 0.00000125318 12.18089460681 12 machen
44071 Wassersport 0.00000125318 11.96031918199 15 muesste
44072 Bombenanschlégen 0.00000125318 11.90875299743 14 nach

44073 Rechtsschutz 0.00000125318 12.03877630091 15 oder

44074 Dittmar 0.00000125318 12.41218561266 16 seid

44075 suspekt 0.00000125318 11.84065234339 7 S
44076 vernachldssigte 0.00000125318 11.83751809266 18 und

44077 Nagl 0.00000125318 12.26429169999 . -

44078 diplomatischer 0.00000125318 11.86789174171 o

44079 Beamtenbund 0.00000125318 12.16509275069

44080 Wirrwarr 0.00000125318 11.88785347336 21 wenn

44081 Machine 0.00000125318 12.23347972567 22 wie

44082 logischerweise 0.00000125318 11.81576694775 23 zu

44083 ACE 0.00000125318 12.51659221736 .24 bin -
44084 existierten 0.00000125318 11.82132885456 Dot Windons AN s

Normal text file length : 83476364  lines : 2000001 Ln:42367 Col:11 Sel:10 UNIX ——TT]

Abbildung 5.3: Deutsches Worterbuch (mit Genereller Termfrequenz und Inverser Do-
kumentenfrequenz) & Stoppwortliste.

Das linke Fenster (DerckoFrequenzIDF.txt) zeigt einen Ausschnitt aus dem Worter-
buch. Von links nach rechts aufgefiihrt sind: Position einer Wortform im Wérterbuch
(abhiingig von der Generellen Termfrequenz), Wortform, Generelle Termfrequenz und
Inverse Dokumentenfrequenz. Das rechte Fenster (stoppworte_deutsch.txt) zeigt einen
Ausschnitt aus einer Stoppwortliste.
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5.3.2 Spiegel Online (SPON) Datensatz

SPIEGEL ONLINE
Abbildung 5.4: Spiegel Online (Quelle: spiegel.de).

Der zweite Datensatz, der dieser Arbeit zu Grunde liegt, besteht aus Spiegel Online
Dokumenten. Die Artikel wurden iiber einen ldngeren Zeitraum gecrawlt, um einer
Uberlastung des Internetauftritts des Spiegel vorzubeugen.

Der Crawler erfasst dabei nur solche Dokumente, die auch bei manueller Sichtung
gefunden werden konnen. Das heifit, ausgehend von der Startseite Spiegel.de folgt
der Crawler allen verlinkten Unterseiten der Domain Spiegel.de. Online verfiighare
Artikel, zu denen es keine Verlinkungen gibt, bleiben unberiicksichtigt. Somit stellt
die Menge aller vom Crawler erfassten Nachrichtenartikel eine Stichprobe des Spiegel
Online Datensatzes dar. Die Dokumente einschliefllich ihrer Metadaten wurden in
eine MSSQL-Datenbank abgespeichert. Metadaten aus dem HTML-Code (Hypertext
Markup Language) der jeweiligen Dokumentenseite sind beispielsweise time-stamp
(Datum der Verdffentlichung), URL (Uniform Resource Locator), Headlinel (Titel),
Headline2 (Untertitel), Topicl (Rubrik, z.B. Politik), Topic2 (Unterrubrik, z.B. Politik
— Inland/Ausland), etc. (vgl. Abbildung 5.5).

Uber eine Schnittstelle werden die so erlangten Dokumente aus der MSSQL-Datenbank
zur Analyse fiir MATLAB (vgl. Kapitel 5.1) bereitgestellt.
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5.3 Testdaten

Abbildung 5.6 zeigt die zeitliche Entwicklung (Anzahl Dokumente) der in der MSSQL-
Datenbank enthaltenen Dokumente der Jahre 1990 bis 2010.

35000 -

30000 -

.-« Alle Rubriken

25000 -

—a—Rubrik "Politik"

20000 -

15000 -

10000 -

5000 -

Abbildung 5.6: Spiegel Online - Zeitliche Entwicklung.

Das Gros der online verfiigharen Dokumente bis zur Jahrtausendwende (vgl. die
blaue Kurve in Abbildung 5.6 fiir die Jahre 1994 bis 2000) besteht hauptsichlich
aus fiir den online Bereich Spiegel.de (nach-) digitalisierten Artikeln des ’'Spiegel
Print” sowie des ’Spiegel Spezial’ Mediums. Laut Spiegel Gruppe zeichnet sich das
Spiegel Print’ Medium, also die Wochenausgabe des Spiegel durch fundierteren
tiefgriindig recherchierten Journalismus aus. Besondere Themen, die der Spiegel meist
als Serie erfolgreich behandelt hat, werden mit Zusatzmaterial als ’Spiegel Spezial’
veroffentlicht.

Ab der Jahrtausendwende stieg die Zahl der Dokumente fiir den online Bereich
zunéchst zogerlich und ab etwa 2003 rasant an. Die Zahl, der iiber die Spiegelredaktion
verarbeiteten Dokumente, lésst die noch junge Entwicklung des Internets mit ihrer in
den letzten Jahren stark beschleunigten Zunahme an Veroffentlichungen unterschied-
lichen Inhalts sichtbar werden. Daraus lésst sich unmittelbar die enorm gestiegene
Wichtigkeit des Mediums Internet ableiten (vgl. Abbildung 1.1).

Etwa ab der Jahrtausendwende wird fiir den online Bereich des Spiegel extra generier-
ter Content (Artikel) einzelnen Rubriken, wie z.B. Politik, gesondert zugeordnet (vgl.
Abbildung 5.6 rote Kurve).
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5. Evaluation

5.4 Testreihen

In diesem Kapitel werden die bisher beschriebenen Modelliiberlegungen an mehreren
konkreten Fallbeispielen validiert. In jeder der aufeinander folgenden Testreihen wird
dabei ein anderer Aspekt der Graphenentwicklung besonders beleuchtet.

5.4.1 Testreihe 1.

Grundlage fiir die in diesem Kapitel vorgestellten Tests ist eine Datenstichprobe des
DeReKo. Als Testdokumente dienen Zeitungsartikel aus den drei Themengebieten
Politik-Inland, Sport-Fufiball, Technik-Industrie & Transport-Verkehr. Der Zeitraum
der erfassten Zeitungsartikel belduft sich auf die Jahre 2004 bis 2008. Pro Jahr
und Themengebiet ergeben sich ungefihr 20 datierte Artikel. Die Zeitungsartikel
liegen auf Grund von Copyright Bestimmungen als Frequenzlisten vor, die durch
das IDS vorkategorisiert sind. Diese vorkategorisierten Texte werden in einem Pool
zusammengefiihrt, das ein Analysekorpus von 276 Texten ergibt.

AuBler den eigentlichen Testdokumenten (Zeitungsartikeln) des Analysekorpus wird
die Generelle Termfrequenz und die Inverse Dokumentenfrequenz, berechnet aus dem
DeReKo, fiir die Testldufe verwendet.

Die Tests iiberpriifen Modellgrundlagen und vergleichen verschiedene Ansitze aus
Kapitel 3. Die Ergebnisvergleiche mit den Vorkategorisierungen des IDS erlauben
eine objektive und nachvollziechbare Bewertung. Durchgefiihrt wurde der Test mit der
Rechner-Konfiguration 1 (vgl. Kapitel 5.2).

Im Einzelnen werden folgende Parameterkonfigurationen getestet:

e Verkleinertes Lokales Worterbuch £’ ohne Stoppwortentfernung
mit |[£'| = Z € {2.000, 20.000, 200.000, 2.000.000}

e Distanzmaf} (euklidisches Maf3 vs. Cosinusmaf) (vgl. Kapitel 3.2)
e Merkmalsextraktion (vgl. Formel (3.5))

e Clusterverfahren (k-means mit |X| = 3, vgl. Kapitel 3.3.2)
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5.4 Testreihen

Testergebnisse
Einfluss des Parameters Z:

Der Parameter Z hat wesentlichen Einfluss sowohl auf die sogenannte Prozentuale Wor-
terkennungsrate (vgl. Formel (3.7) in Kapitel 3.1.4), als auch auf die Programmlaufzeit.
Je grofler die Dimension Z ist, desto hoher fillt die Worterkennungsrate aus. Bereits
bei der Dimension 200.000 wird eine sehr gute Worterkennungsrate von 96 % erreicht.
Die Vergroflerung der Dimension um das 10-fache ergibt lediglich einen Zuwachs der
Worterkennungsrate von 3,5 % (siehe Abbildung 5.7).

Eine hohe Worterkennungsrate gewéhrleistet, dass bei der Bearbeitung der Texte durch
das System kaum Informationsverluste auftreten.

0 Wonrterkennungsrate |

96

81,8

542

Worterkennungsrate [%]
8
-

2000 20000 200000 2000000
Dimensionen

Abbildung 5.7: Worterkennungsrate nach Formel (3.8).

Die Programmlaufzeit ist ebenfalls stark von der Dimension abhéngig. Bei der
Dimension 200.000 braucht das Programm 15 Minuten. Fiir 2.000.000 benétigt
das Programm bereits 150 Minuten, also die 10-fache Zeit (siehe Abbildung 5.8)
bezogen auf eine Dokumentenanzahl von 276 Texten. Bei einer Vergroflerung bzw.
Verringerung der Dokumentenanzahl vergrofert bzw. verkiirzt sich entsprechend auch
die Programmlaufzeit.
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5. Evaluation

[ | Llaufzeif

160+

140

120

Zeit [min]
o

2000 20000 200000 2000000
Dimensionen

Abbildung 5.8: Laufzeit.

Fiir eine brauchbare Worterkennungsrate mit angemessenem Zeitaufwand (Rechen-
aufwand), eignet sich die Dimension Z = 20.000.

Einfluss des Distanzmafes:

Die Testdokumente sind den drei Themengebieten Politik-Inland, Sport-Fufiball,
Technik-Industrie & Transport-Verkehr eindeutig vom IDS zugeordnet worden. Durch
das Zusammenfassen aller Texte in nur einem gemeinsamen Pool und das anschlielende
Clustern durch den Prototypen, werden die Texte neu zu |X| = 3 Themengebieten
gruppiert.

Der Vergleich der Clusterergebnisse mit den Ausgangsgruppierungen des IDS ergibt
die Cluster-Zuordnungsrate. Sie gibt den Grad der Ubereinstimmung des Clusterer-
gebnisses mit den Ausgangsgruppierungen des IDS wieder.

Je hoher die Cluster-Zuordnungsrate ist, desto besser hat der Prototyp die Themen-
gebiete (Topics) erkannt (vgl. dazu Abbildung 5.9).

In der folgenden Abbildung 5.9 ist der Einfluss des Distanzmafles in Abhéngigkeit der
Dimension Z fiir die euklidische Distanz und das Cosinusma$, als géngige Distanzen,
aufgefithrt. Man kann erkennen, dass das Cosinusmaf}, wie aus der Literatur bekannt,
der euklidischen Distanz im Text Mining weit tiberlegen ist (vgl. Kapitel 3.2).
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5.4 Testreihen

Dimensionen Mafl Laufzeit Cluster-Zuordnungsrate
2.000 Cosinus-Maf3 2 min 91,7%
20.000 Cosinus-Maf3 5 min 95 %
200.000 Cosinus-Maf} 17 min 90 %
2.000.000 Cosinus-Maf 155 min 93,4 %
2.000 Euklidische Distanz 2 min 46,7%
20.000 Euklidische Distanz 4 min kein sinnvolles Ergebnis erkennbar.
200.000 Euklidische Distanz 18 min | kein sinnvolles Ergebnis erkennbar.
2.000.000 Euklidische Distanz - nicht getestet.
| B Cosinus-hiaf WEukdisches Mak

100 . 90

ClusterZuordnungsrate [%]
(%]
(]

2000 20000 200000 2000000

Dimansicnan

Abbildung 5.9: Cluster-Zuordnungsrate (euklidische Distanz vs. Cosinusmaf).
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5. Evaluation

5.4.2 Testreihe II. (GfK]1 & DAGM & IFCS (2011))

In der Testreihe II. wird iiberpriift, ob ein Tracking von Themen mittels Relations-
matrizen moglich ist. Dabei werden Relationen nur fiir direkt aufeinander folgende
Clusterings berechnet und nur eindeutige Matchings von Themen zugelassen.
Mehrfach-Zuordnungen von Clustern, wie auch die Verdnderungen der Betrach-
tungsspannen und die Erstellung von Relationsgraphen werden in den nachfolgenden
Testreihen I1I. und IV. detailliert beschrieben.

Der Testdatensatz ist eine Stichprobe des Datensatzes DeReKo. Die Testdokumente,
bestehend aus Artikeln namhafter Printmedien einschlieflich ihrer Zeitstempel, sind
durch das Institut fiir Deutsche Sprache in die vier Themen Politik-Inland (P),
Sport-FuBball (S), Technik-Industrie & Transport-Verkehr (TIT), und Wirtschaft &
Finanzen (WF) kategorisiert, und konnen fiinf aufeinander folgenden Zeitfenstern
zugeordnet werden.

Die Testkonfiguration mit 254 Dokumenten ist in Tabelle 5.1 gegeben. Einer Unter-
stichprobe fiir das Zeitfenster 7 = 1, bestehend aus 52 Dokumenten, konnen drei
Themen des IDS zugeordnet werden. Zeitfenster 7 = 2 und 7 = 3 enthalten Teilstich-
proben aus 65 und 50 Dokumenten aus vier bzw. drei Themen. Den Zeitfenstern 7 = 4
und 7 = 5 konnen zwei beziehungsweise drei Themen zugewiesen werden.

|D7| 52 65 50 35 52
Zeitfenster 7 | 7=1|7=2 |7=3|7=4|T7=5
Cluster 1 Ct C? c3 ct cy
Cluster 2 Cs C3 s s s
Cluster 3 Cs C? 3 - 3
Cluster 4 - C? - -

Tabelle 5.1: Testkonfiguration

Am Ende der nachfolgenden Ausfiihrungen wird gekldrt, welche konkreten Themen
durch die Cf_-Notationen aus Tabelle 5.1 codiert werden.

Dem Test liegt ein Lokales Worterbuch £ mit [£] = 2.000.000 Wortformen zu Grunde.
Die Testdurchliufe beschrinken sich auf ein Verkleinertes Lokales Worterbuch £
mit |£'| = Z mit den Z € {200,2.000,20.000} hiufigsten Wortformen des Lokalen
Worterbuchs £ als Dimensionen fiir den "Vector Space’.
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5.4 Testreihen

Mit folgenden Parameterkonfigurationen werden die Tests durchgefiihrt:

e Verkleinertes Lokales Worterbuch £’ ohne Stoppwortentfernung
mit [£'| = Z € {200, 2.000, 20.000}

Cosinusma$ als Distanzmafl (vgl. Kapitel 3.2)

e Merkmalsextraktion (vgl. Formel (3.4))

Hierarchisches Clusterverfahren (Ward-Verfahren, vgl. Formel (3.24) Kapitel
3.3.3)

Relationsmatrizen mit Relationsschranken dis;, = 0,4 und dis,;, = 0,55

Die Testdokumente sind in Zeitfenster nach ihrer Datierung eingeteilt. Ein hierarchi-
sches Clusterverfahren (Ward-Verfahren) erstellt fiir jedes Zeitfenster eine Indizierte
Hierarchie. Durch visuelle Inspektion des daraus resultierenden Dendrogramms wird
die Anzahl Themen innerhalb eines Zeitfensters bestimmt.

Mit (Un-)Ahnlichkeitsmatrizen zwischen gefundenen Themen aufeinander folgender
Zeitfenster und der Schranken-Uberlegung (vgl. Kapitel 4.1) wird ein Tracking durch-
gefiihrt. Ziel ist, iiber ein Monitoring die zeitliche Entwicklung gefundener Themen zu
verfolgen und neu aufkommende Themen bzw. verschwundene Themen zu bestimmen.

Ubergang zwischen den Zeitfenstern 1 — 2

Die Grafiken 5.10 (a) und (b) zeigen die Dendrogramme der beiden Clusterings in 7 = 1
und 7 = 2. In Zeitfenster 7 = 1 werden, iiber visuelle Inspektion (vgl. Kapitel 3.3.4)
drei und in Zeitfenster 7 = 2 vier relevante Cluster gefunden (markiert mit blauen
Ellipsen).

(a) Zeitfenster 7 =1 (b) Zeitfenster 7 = 2

Abbildung 5.10: Dendrogramme fiir den Ubergang von Zeitfenster 1 — 2.
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5. Evaluation

Tabelle 5.2 zeigt die Unihnlichkeitsmatrix der beiden Clusterings XK' und X2.

| ¢ ¢ G
Ct | 0.4713  0.2807 0.3961 0.2866
Cs || 0.5696 0.4144 0.4275  0.2210
Ci || 0.2587 0.4170 0.5375 0.4909

Ch missing values

Tabelle 5.2: Relationsmatrix fiir X' und K2

Die gelb markierten Felder mit den niedrigsten Uné&hnlichkeitswerten in der Matrix
weisen auf Dokumentencluster hin, die zueinander am #hnlichsten sind (C4 <+ C2,
Ci < C%, Cl + C2 obwohl C] und C% ebenfalls einen niedrigen Uniihnlichkeitswert
aufweist). C3 wird keinem Cluster aus 7 = 1 zugeordnet. C} ist bereits eindeutig dem
Cluster C2% zugeordnet und die {ibrigen Werte in der Spalte von C2 sind héher als
die Relationsschranke dis;, = 0,4, jedoch unter der Relationsschranke dis,;, = 0,55.
Damit wire eine "Expert Inspection’ fiir Cluster C3 nétig, jedoch sind die beiden
anderen Cluster C3 und C} bereits eindeutig vergeben. C? kann somit als ein neu
aufkommendes Thema (griin markiert) angesehen werden. Fiir die Zeile 4 hat die
Matrix zudem fehlende Werte.

Ubergang zwischen den Zeitfenstern 2 — 3
Der Dendrogrammvergleich zwischen den Zeitfenstern 2 und 3 zeigt eine Reduktion der
Clusteranzahl von 4 auf 3 Cluster.

L1

WA AU
(a) Zeitfenster T =2 (b) Zeitfenster 7 =3

Abbildung 5.11: Dendrogramme fiir den Ubergang von Zeitfenster 2 — 3.
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| et @ & |
05189 04678 05177
C? | 03365  0.2745 0.3675
C2 | 04128 04510 0.2692
C2 || 02538 02820 0.3513

missing values

Tabelle 5.3: Relationsmatrix fiir K2 und X3.

Beim Ubergang von Zeitfenster 7 = 2 auf 7 = 3 verschwindet ein Cluster. Das
Thema C?, markiert in Rot, existiert in Zeitfenster 7 = 3 nicht linger. Wegen
dis?>3(C?,%) > disy in der Zeile von C? iiberschreiten alle Unihnlichkeiten die
vordefinierte untere Schranke, somit ist das Cluster thematisch nicht &hnlich zu
irgendeinem Cluster (Thema) im darauf folgenden Zeitfenster 7 = 3. Die Werte fiir
C? liegen zwar noch unter der oberen Schranke dis,, = 0,55, jedoch sind alle neuen
Cluster in 7 = 3 bereits vergeben, C? kann keinem neuen Cluster in 7 = 3 zugeordnet
werden, das Thema C} stirbt.

Ubergang zwischen den Zeitfenstern 3 — 4

—
—

st 1 6% 651G 2] vmm\

(a) Zeitfenster 7 =3 (b) Zeitfenster 7 = 4

Abbildung 5.12: Dendrogramme fiir den Ubergang von Zeitfenster 3 — 4.

i
0.3597  0.5690
C3 || 0.2634 0.5062
0.3994 0.5574

&2

missing values

Tabelle 5.4: Relationsmatrix fiir K und K*.
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5. Evaluation

Abbildung 5.12 (a) und (b) zeigen die Dendrogramme fiir die Zeitfenster 7 = 3 und
7 = 4. Durch die Markierung mit den blauen Ellipsen ist zu erkennen, dass eine Drei-
Cluster-Losung X2 und eine Zwei-Cluster-Losung K* gewiihlt wird. Diesmal ist Cluster
C3 dem Cluster C} zugeordnet (C3 «» Cf). Alle Werte in der Spalte von Cf sind
grofl. Die Unéhnlichkeiten dis®>*(C3, C3) und dis>*(C3,C4) sind groBer als die obere
Schranke dis,;. Diese Cluster kénnen dem Cluster C4 nicht zugeordnet werden. Die
Uniihnlichkeit dis®>*(C3, Cy) liegt zwar zwischen disy, und dis,, jedoch ist das Cluster
C3 schon eindeutig dem Cluster C{ zugeordnet. Das heifit, C4 ist ein neu aufkommendes
Cluster, zudem hat die dritte Spalte fehlende Werte wegen |K*| = 2. Zusitzlich ist
erkennbar, dass C} und C3 in 7 = 3 erloschen sind (vgl. Tabelle 5.4).

Ubergang zwischen den Zeitfenstern 4 — 5

il il

R25251534101611221 3,98 2 34314 610817 146%g391 930 51

(a) Zeitfenster 7 =4 (b) Zeitfenster 7 =5

Abbildung 5.13: Dendrogramme fiir den Ubergang von Zeitfenster 4 — 5.

J! GG
0.4535  0.2581 0.5551
C§ 0.6309 0.3928  0.2601

4 missing values

Tabelle 5.5: Relationsmatrix fiir K* und X°.

Zwei bestehende Themen, Cluster Cf und Cluster Cf in Zeitfenster 7 = 4, kénnen
jeweils einem Cluster C§ und Cluster C3 in Zeitfenster 7 = 5 zugeordnet werden (gelb
markiert). Das Thema C? ist ein neues Thema in 7 = 5, da alle Werte in der Spalte
die untere Schranke disy, iiberschreiten, zudem sind beide bestehenden Cluster schon
zugeordnet.
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5.4 Testreihen

Ergebnisiiberblick

Die Testkonfiguration in Tabelle 5.1 spiegelt sich auch in der grafischen Darstellung
der Indizierten Hierarchien (Dendrogramme) der jeweiligen Zeitfenster wider.

Durch visuelle Inspektion der Clusterreprisentanten (Centroiden) erhilt man folgende
in Tabelle 5.6 gezeigten Ergebnisse (vgl. dazu auch Tabelle 5.1). Diese bestétigen
durch die auf Basis der hierarchischen Clusterings erzeugten Relationsmatrizen die
gefundenen Tracking Ergebnisse.

time T=1|7=2|7=3|7=4|17=5
window 7
cluster 1 P S WF P WF
cluster 2 | WF P P S P
cluster 3 S TIT | TIT S
cluster 4 WF

Tabelle 5.6: Ergebnisiiberblick.

Das Cluster C] kann durch visuelle Inspektion des entsprechenden Centroiden als
Politik-Inland (P) gelabelt werden. Dabei erhélt man iiber die Relationsmatrizen von
7 = 1 bis 7 = 4 folgende Zuordnungen: C} <> C3 < C3 « Cf +» C35. Das Thema
Politik-Inland (P) existiert also in allen zeitfensterabhingigen Clusterings X7.

Fiir das Thema Wirtschaft & Finanzen (WF) erhilt man folgende Zuordungen im
Zeitverlauf: Cj <> C% +» C} <> 0 > CF.

Das Cluster C7 wird durch den Vergleich mit dem direkt vorangehenden Clustering
K* als neu gelabelt. Um herauszufinden, ob es im Betrachtungshorizont schon frither
aufkam, muss man das Cluster C{ mit allen Clustern aller vorangehenden Zeitfenster
7' <1 — 1 vergleichen.

Das Thema Sport-Fufball (S) ist in Zeitfenster T = 3 verschwunden, erscheint jedoch
in 7 = 4 erneut.

Das Thema Technik-Industrie & Transport-Verkehr (TIT) ist neu im Zeitfenster
7 = 2, verschwindet aber wieder ab Zeitfenster 7 = 4.

Wird ein Cluster in einem fritheren Zeitfenster gefunden, dessen Unéhnlichkeit zu dem
betrachteten Cluster kleiner ist als die untere Schranke disy,, nimmt man an, dass das
betrachtete Cluster nicht neu ist. Uberschreitet sie jedoch die obere Schranke dis,,,
geht man von einem neu aufkommenden Thema aus.

Das vorliegende iiberschaubare Beispiel zeigt, wie Themen iiber die Zeit hinweg
verfolgt werden konnen. Dabei muss gekldrt werden, ob ein in einem Zeitfenster
neu aufkommendes Cluster moglicherweise schon in einem fritheren Zeitfenster in
Erscheinung getreten ist. Das heifit, nicht nur das unmittelbar vorangehenden Zeit-
fenster muss tiberpriift werden, sondern auch alle Cluster in weiter zuriickliegenden
Zeitfenstern.
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Von besonderer Bedeutung fiir das Tracking von Themen, bzw. die Relationsbestim-
mung zwischen Clustern unterschiedlicher Zeitfenster, ist die Wahl addquater oberer
und unterer Schranken, zwischen denen zusétzliche Inspektionen erfolgen miissen.
Diese Parameter werden von der Groéfle des 'Vector Space’ beeinflusst. Je grofer
die Dimension Z, also das genutzte Worterbuch £ gewihlt wird, desto grofler ist
die Anzahl an weniger hiaufigen Generellen Termfrequenzen, die zur Dokumentenre-
prasentation im "Vector Space’ verwendet werden, und desto gréfler miissen auch die
Schranken gewéhlt werden.

Die Ergebnisse in diesem Kapitel wurden in Frankfurt im Jahre 2011 auf der ge-
meinsamen Konferenz der Gesellschaft fir Klassifikation (GfKl) und der Deutschen
Arbeitsgemeinschaft fiir Mustererkennung (DAGM), an die sich auch ein Symposium
der International Federation of Classification Societies (IFCS) anschloss, vorgestellt.
Weitere Erlduterungen finden sich unter anderem in GAUL/VINCENT (2013).

5.4.3 Testreihe III. (GfK] & SFC (2013))

Im folgenden Kapitel wird eine weitere Testkonfiguration beschrieben. Als Testdaten-
satz dient eine Stichprobe von Dokumenten des Nachrichtenportals Spiegel Online (vgl.
Kapitel 5.3.2). Um iiberschaubare und gleichzeitig interessante Ergebnisse zu erhalten,
werden nur Dokumente aus der Rubrik "Politik’ ausgewéhlt.

Basis der Tests ist ein Verkleinertes Lokales Worterbuch £’ mit einer Grofie von
|£'| = Z = 20.000, erstellt aus dem Lokalen Worterbuch £ des IDS (vgl. Kapitel
5.4.1).

Der Betrachtungszeitraum [ty,ts] erstreckt sich vom 01.01.2011 bis zum 31.03.2011.
Jeder Monat wird in 3 Zeitfenster mit ungefahr 10 Tagen Spanne eingeteilt. Insgesamt
umfasst die Stichprobe 1952 ausgewéhlte Dokumente aus der Rubrik Politik’.

Die Programmlaufzeit des Prototypen belduft sich fiir die Verarbeitung aller Be-
rechnungsschritte fiir 1952 Dokumente bei Formel (3.28) auf 37 min mit Rechner-
Konfiguration 3 und auf 22 min bei Rechner-Konfiguration 2. Fiir Formel (3.26) wer-
den entsprechend 35 min bzw. 20 min benétigt. Die Laufzeiten beziehen sich auf die
Rechner-Konfiguration 3 (2) (vgl. Kapitel 5.2).
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Einen Uberblick iiber die Testkonfiguration gibt Tabelle 5.7.

Zeitfenster T |D7| | mer™ | perT | K| | K|
Formel | Formel
(3.26) | (3.28)
1] 01.01.2011 — 10.01.2011 | 151 | 0,4541 | 0,3581 13 14
2| 11.01.2011 — 21.01.2011 | 184 | 0,4523 | 0,3572 3 9
3] 22.01.2011 — 31.01.2011 | 213 | 0,4492 | 0,3529 7 14
41 01.02.2011 — 10.02.2011 | 253 | 0,4496 | 0, 3565 12 12
5| 11.02.2011 — 20.02.2011 | 216 | 0,4484 | 0,3517 10 9
6 | 21.02.2011 — 28.02.2011 | 201 | 0,4594 | 0,3531 6 10
7| 01.03.2011 — 10.03.2011 | 237 | 0,4543 | 0, 3552 5 12
8] 11.03.2011 — 20.03.2011 | 200 | 0,4601 | 0, 3584 5 13
9 | 21.03.2011 — 31.03.2011 | 297 | 0,4640 | 0,3626 11 11

Tabelle 5.7: Testkonfiguration & Ergebnisse fiir 1. Quartal 2011.

Die Dokumente des Betrachtungszeitraums [t1, 5] sind nach ihrer Datierung in die
Dokumentenmengen D7 fiir das jeweilige Zeitfenster 7 eingeteilt (vgl. Tabelle 5.7).

Die durchschnittliche Worterkennungsrate fiir Wortform-Mengen mer™ = 3 mery;

dzeDr

fiir ein Zeitfenster 7 betrdgt im Durchschnitt ca. 45% (vgl. Kapitel 3.1.4). Fiir
per™ werden ca. 36% erreicht. Die relativ niedrige Erkennungsrate im Vergleich zu
den Ergebnissen in Kapitel 5.4.1 wird von mehreren Faktoren beeinflusst. So ist es
moglich, dass nicht alle Wortformen der Spiegel Dokumente im Worterbuch £ des
DeReKo enthalten sind, bzw. dass verwendete Worterbuch £ neuere Wortformen
nicht beinhaltet. Einen entscheidenden Einfluss hat die Stoppwortentfernung (siehe
Kapitel 3.1.3). Ohne Stoppwortentfernung, bei sonst gleichen Parametern, liegt
die Worterkennungsrate mer™ mit ca. 81% wesentlich hoher. Fiir die Prozentuale

Worterkennungsrate per™ sind es ca. 86%.
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Mit folgenden Parameterkonfigurationen werden die Tests durchgefiihrt:

e Verkleinertes Lokales Worterbuch £’ mit Stoppwortentfernung
mit |£'| = Z = 20.000

o Cosinusmaf als Distanzmafl (vgl. Kapitel 3.2)
e Merkmalsextraktion (vgl. Formel (3.4))

e Hierarchisches Clusterverfahren (Ward-Verfahren, vgl. Formel (3.24) Kapitel
3.3.3)

e Ellbogenkriterium nach Formel (3.26) und Formel (3.28) (vgl. Kapitel 3.3.4) mit
Beschrankung von |X| auf NN [2, 15]

e Relationsmatrizen mit Relationsschranken disy, = 0,47 und dis,, = 0, 56

Durch das Hierarchische Clusterverfahren Ward (vgl. Kapitel 3.3.3) ergibt sich fiir
jedes Zeitfenster 7 eine Indizierte Hierarchie mit zugehorigem Dendrogramm. Die fiir
das jeweilige Zeitfenster 7 zu bestimmende Clusteranzahl (Anzahl der Themen) wird
jedoch nicht durch visuelle Inspektion (wie in Kapitel 5.4.2), sondern mittels Ellbo-
genkriterium (vgl. Kapitel 3.3.4) bestimmt. Dabei werden die beiden Giitekriterien
nach Formel (3.26) bzw. (3.28) berechnet. Das Giitekriterium nach Formel (3.28) fiihrt
in diesem Test zu tendenziell feineren differenzierteren Clusterings als nach Formel
(3.26).

Mit den so gefundenen Clusterings K7 verschiedener Zeitfenster 7 € [ty, 5] wird mit
Hilfe der m, x (m, — 1)/2 Relationsmatrizen mit m, = 7 — t; + 1 und der definierten
Relationsschranken fiir jedes Thema (Cluster) sein zugehoriger Mono-Themen-Graph
erstellt (vgl. Kapitel 4).

Fiir eine schnelle Erfassbarkeit eines Clusters (Thema) innerhalb eines Themen-
Graphen wird fiir den entsprechenden Centroid eine sogenannte Tag-Cloud generiert.
Auf der Webseite www.wordle.net steht dafiir ein entsprechendes Skript zur Verfiigung.
Fiir jede Tag-Cloud werden die 100 héchst-gewichteten Terme des Centroids als Wort-
wolke dargestellt. Die Schriftgrofie eines Terms innerhalb der Wolke entspricht seiner
Gewichtung im Centroid (vgl. Abbildung 5.15). Zur Relationsbestimmung zwischen
Clustern (Ahnlichkeitsvergleich der Centroiden) kénnten auch Ahnlichkeiten zwischen
den Tag-Clouds bestimmt werden (vgl. PARK ET AL. (2010)).

Dendrogramme fiir die Zeitfenster 1 bis 9

Die Grafiken 5.14 (a) bis (i) zeigen die Dendrogramme der Ward-Clusterings in 7 = 1
bis 7 = 9. Die mit dem Giiterkriterium nach Formel (3.26) gefundenen Cuts werden
mit einer (gestrichelten) roten Linie, die nach Formel (3.28) mit einer griinen Cut-Linie
dargestellt.

66



5.4 Testreihen

Ll
i +

(b) Zeitfenster 7 = 2

eeeeeeeeeeeeeee

MWM\ﬂmﬁmWWMMuwm‘mmnm : i H \



Abbildung 5.14: Dendrogramme fiir die Zeitfenster 1 bis 9.

Das Zeitfenster 7 =8

Im Folgenden werden anhand des Zeitfensters 7 = 8 die gefundenen Ergebnisse niher
erldutert.

Nach Formel (3.26) werden 5 Cluster (Themen) identifiziert (vgl. Abbildung 5.14 (h),
rote gestrichelte Cut-Linie), deren Centroide (Ausschnitt mit 20 der 100 héufigsten
Terme) mit ihren entsprechenden Tag-Clouds in den Abbildungen 5.15 (a) bis (j)
dargestellt sind.

Der Clusteralgorithmus weist jedem Cluster C}  eines Clustering X7 eine eindeutige
Kennzeichnung k., € {1,...,|X"|} fiir jedes Zeitfenster 7 zu. Die Nummerierung
erfolgt unabhéngig von der Themen-Frequenz des jeweiligen Clusters.

68



5.4 Testreihen

W 00 = h bn & b ka

[ R e R e R S
IR =R IR~ P S PR NPy S

W 0d =l h obn B o

[ T e e S =
o~ o B Wk =S

19
20

‘Rebellen’

al
‘Libyen’
‘Truppen’
'Uno’
'Soldaten’
‘Regime’
'‘Reporter’
‘Stock’
'Panzer’
‘Machthaber'
'Mustafa’
'Reuters’
'Resoclution’
'Qaida’
'Flugzeuge’
Zivilisten'
'Kampfe'
‘Mateo’

‘Jonathan’

'Libyen’
‘Uno’
‘Rebellen’
'l
'Resclution’
Truppen’
‘Sicherheitsrat'

‘Westerwelle'

‘AuBenminister'

‘Eingreifen’
'Gemeinschaft’
Zivilisten'
'Diktator'
‘Arabischen'
‘Sarkozy’
‘Mato’
'internaticnale’
'Machthaber’
‘militdrische’

‘militdrischen’

()

3.7815
33121
29211
2.3766
1.4610
1.3527
1.3143
0.95914
0.8319
0.8054
0.7909
0.7633
0.7237
0.6879
0.6699
06554
0.6493
0.6478
06308
0.6221

72877
3.5320
1.9723
1.8933
1.8609
1.7760
1.5192
11351
1.1068
1.0250
1.0238
0.9952
0.9489
0.9218
0.9208
0.8461
0.8339
0.8288
0.8163
0.7836

ZIVI||SlBI][]ﬁenswe :?the

A u
it itische Tt
Bg[u ing slm“k[a"ﬂualda Videas
Flihtingen Zerstorten sl

i Nato iemetorde MUSMW” Sete

Hubschraber Islam

Nanhnnhtenaqenlm RB pﬂ[le [ Revmu"u"mhmhnn

Anust Anu"m tioneter [ Kampfecie
Veremlen Andmnn

Gegner Iute

Susma\

Rﬁglme S[]l dalSlmHen Reuters Kiegeresen

e OO .

Wogm Stnden
Gengral
Front [., I Bn
Zlﬂle Mumtmn Sohn Einwohner
s DY itrische Waffenrube

" Jl%';lﬂ;ﬁllgn Flugzeuge anununﬁnslz [:;Z“D“gu"u‘klm
Pars (gten Resnlmmn AUY[]‘EH enylunesmn

Auuﬂnl&ugenGBmBmSGhaﬂ Esu hossen JUlllﬂﬂ"StBﬂ
fue wesliken ||qohthaber e HZQ;"“‘”

Westn FluchlingePanzer a REQIMES e Konn

(b) £((8,1)) =9,5 x 1072

it e WA = feon e (3 Jesinmurg

Weslen s« AufeMinister & ) L

B beteigen Botschafter s
internationale staten Buesedenn i Bt ="
=

Westerwele-Resolution=-

[

Sarkozy

Remme R B e || B n %m[li( ﬁ arabische

[ - —— [,Mh[:l:m Mﬂdzﬂnahmun
Vi Schulz = % Duchsetung -~ Kairo w

Gl

Volk

uojug)

Damalen

auasue]lllm Uayasigere £

sauibay

5 o e Frnkeich
st SANKTONEN = i e - TekEChS

Mt S ¢ R = framisische

e - S8 sy, 3 [jlat0r
Selle =57 g ST i

Regienngschels ==~ g

Vorghen Nachrichtenagentur _l'"l %

e Allﬂﬂ"ﬂ . —_— USAKnm—~
Grobttanien ﬁ AfahISChBII,,,
famzisischen S5 =
Tiislgn =5 i 5 <
[mxalzN l

(d) £((8,2)) = 26,5 x 1072

69

Gl



5. Evaluation

W 0 = h bn = kg

R e e S
S oo~ = WS

W 00 =l N W o

R e e =
LTRSS TV NIy S

1
‘Demonstranten’
‘Sicherheitskrafte’
‘Saudi’

‘Arabien’
‘arabischen’
'Proteste’
'Hauptstadt'
‘Schiiten’
‘schiitischen’
'Opposition’
‘Augenzeugen’

'Reuters’

'Demonstrationen’

‘Kanig'

al
‘Abdullah’
'Golf'
'Soldaten’
‘Truppen'

'Gewalt'

‘Maring'

'Davis'

‘Nato’
'Afghanistan’
‘Soldaten’
‘Bericht’
'pakistanischen’
'‘Bord’

‘Armee’

'Gaza'

‘rot’

'getitet’
‘Vorwdrfe'
‘Anhalt’
‘Westjordanland'
'‘Bundeswehr'
‘Ermittler’
‘Taliban'
‘Meuwahlen’

‘Sachsen’

5.0163
3.2880
28835
2.5777
2.2749
2.0735
1.8340
1.7055
1.6538
1.4416
1.4068
1.2948
1.2641
1.2115
1.1198
1.0884
1.0142
0.9896
0.9563
0.9490

0.8528
0.5515
0.4509
0.4170
0.4007
0.3951
0.3928
0.3871
0.3641
0.3641
0.3629
0.3551
0.3474
0.3451
0.3437
0.3355
0.3349
0.3304
03218
0.3077

mv

tewasanen

Manhnchtenauenim D Anuahenf

Demanstranten

g PO Polislen = 22
s SAIISCREN s £ =
m;zm\uuenzeuuen g L

S [
Ralnlman aufgenfen
|: = Reehle - Kongeich

beten
=

”‘“'_j”“““wa“ “""“Al]du||ahPrzsmenl
‘“‘EFP ; RF!J Kiay n i
=" Soldaten afﬂhl

~=Sicha h"’”"”"'lskralle

S demonstieren|
=gm,mllup[13| i0
= Rijckiitt Ausnahmezustand
o == swnDamaskus Komupton
vl = - =Wochen £
Regierung unighag DD m"mnn

Vunasxunu-= E

ﬂemunslralmnen—-—mme
”“"“”uetuteh::_ e
Symm vemanut M

() £((8,3)) =7,5x 1072

Knmmmsmn“" = (e

; Anuahen A1 =ik
undespolizei

Ministerprasidentin [[m“"ﬂ[:—ReU'Bm"g
wmwiﬁm%ﬂlunu Voryure Maxsa\;}mlyﬂ :ft
Hamas e 2. NEUWaNlen Eh

Gitnen
Spzenkandidal S “’:.E"‘_" |S|am3h3[|mulmaﬂlmhe

Linken myimadicten o= akelen
Selhstnqgigaaﬂelﬁlaﬂlgl aizsﬂldalenuam"al

et By .2 =101 ﬂnﬁtViSPaklstan

=ArP.=|Jmlrauen
ﬁm M a I'In Nachtragshaushalt
sty Bundeswehrt
c:.l’llk
Wieelisenipaistanischen
l][,,Hlahl]anVerte|[I|[1ungsm|n|sler—~

afghanischen

minBerichl Na{o i

sehenich = lifomationenle =

MatlhmsAnha“ = Slrelfenlﬁmehs—
”AhdeA[mEB= Kt

Haushall—- ""”[US
(h) £((8,4)) =30 x 1072

70



5.4 Testreihen

1 2

1 'lapan’ 3.4280

2 'AKW 24790 g

3 'Atomkraft’ 23647 p g

4 'Atomkraftwerke' [1.9353 iy |

5 |'Katastrophe' 15121 =% Um

6 'Merke! 14694 %%:“%.c“a::aen:;r:::,:;tms:

7 'Atomenergie’ 1.1583 =1 H""desmuﬁﬂuﬂﬂm“.;ﬂh

8 'Erdbeben’ 1.1260 Alﬂmﬂﬂﬂfﬂlﬁ

9 'Kanzlerin' 11230 Minerpastn, elgen

10 'Atom’ 0.9664 ] i T

11 'Ausstieg 0.9101 T*."“"deal l h -

12 ‘japanischen’ 0.8174 “iiAlU"mkraleEIk—W

13 Kraftwerke 0.7998 m»fffiffk3"";‘;:5{?“"";3;7

14 'Atomkraftwerk’ 0.7968 [

15 'Kernenergie' 0.7191 gf Regiet _EK3IIZ|8[|[I

16 'Bundesregierung' 07134 *iTxlfllmlﬂlﬂglhm leglzf"”; ‘

17 'Netz' 0.7058 All]mk n k

18 'Baden’ 0.6463 P

19 'Regierung’ 06063 g = B[ B

20 Tschemobyl 06052 Erdbeben
() () f((8,5)) = 26,5 x 102

Abbildung 5.15: Centroide und Tag Clouds fiir die Cluster C% bis C§ in Zeitfenster 8.

Das erste Cluster C? (Abbildung 5.15 (a) & (b)) und das Cluster C§ (Abbildung
5.15 (¢) & (d)) behandeln beide ein iibergeordnetes Thema ’Libyen’, jedoch mit
unterschiedlicher Gewichtung und jeweils differenzierterer Ausrichtung. Cluster C%
legt dabei den Fokus auf die Rebellen in Libyen, Cluster C§ hat eher den Fokus
auf die auBenpolitischen Aspekte des Themas, z.B. hinsichtlich einer Resolution im
Weltsicherheitsrat der UNO.

Das dritte Cluster C§ (Abbildung 5.15 (e) & (f)) fasst Dokumente zusammen,
die dem Thema ’Arabischer Frithling 2011’ zugeordnet werden konnen. Ein Ver-
gleich mit Angaben der Online Enzyklopéddie 'Wikipedia’ zeigt, dass alle drei
Cluster die FEreignisse im arabischen Raum zu dieser Zeit widerspiegeln: Der
Biirgerkrieg in Libyen brach im Februar 2011 im Zuge des Arabischen Friihlings
aus (vgl. http://de.wikipedia.org/wiki/Biirgerkrieg in Libyen (abgerufen Sept.
2014) und Abbildung 5.23 von der Bundeszentrale fiir politische Bildung, 2011,
http://www.bpb.de/internationales/afrika/arabischer-fruehling /52433 /chronologie
(abgerufen Sept. 2014)). Die beiden Libyen-Cluster haben sich zusétzlich zu dem
allgemeinen Thema ’Arabischer Friihling’ (mit seinen Demonstrationen und Protesten)
als eigenstéandige Cluster herausgebildet auf Grund der Intensitdt und Homogenitét
der zugehorigen Dokumente.
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Das vierte Cluster C§ (Abbildung 5.15 g & (h)) ist ein so genanntes "Miscellaneous’
(Vermischtes) Cluster aus Dokumenten verschiedener Themen und damit in sich
relativ heterogen. Die einzelnen Sub-Themen des 'Miscellaneous’ Clusters besitzen
auf der gewéhlten Cut-Hohe nicht ausreichend viele homogene Dokumente, um eigene
homogene Cluster zu bilden. Fiir den End-User ist ein solches "Miscellaneous’ Cluster
leicht durch seine Tag-Cloud (vgl. Abbildung 5.15 (h)) zu erkennen. Die entsprechende
Wortwolke zeigt eine relativ gleichméaflige Grofenverteilung der Wortformen. Es gibt
weniger Wortformen, die als Schlagworte besonders hervorstechen.

Das fiinfte Cluster C% (Abbildung 5.15 (i) & (j)) firmiert unter dem Schlagwort
"Japan’. Die in der Tag-Cloud genutzten Wortformen legen nahe, dass es sich hierbei
um die Atomkatastrophe von 'Fukushima’ handelt, zumal deren zeitliches Auftreten
(11. Mérz 2011) mit dem betrachteten Zeitfenster 7 = 8 iibereinstimmt (vgl. Tabelle
5.7). Es fallt auf, dass der Begriff 'Fukushima’ in der Tag-Cloud nicht vertreten ist.
Die Wortform ’Fukushima’ ist zu diesem Zeitpunkt zwar im Lokalen Worterbuch
L enthalten (Position 316.322 (von 2 Mio.)), nicht aber im Verkleinerten Lokalen
Worterbuch £" mit Z = 20.000. Solche zeitlich aufkommenden Schlagworte (vgl. Ka-
pitel 3.1.4) sollten durch ein aktualisiertes Referenzkorpus R, (iiber ein aktualisiertes
Lokales Worterbuch £,) in ein aktualisiertes Verkleinertes Lokales Worterbuch £,
aufgenommen werden. Dennoch ist das Thema fiir einen End-User mit den schon in
L’ enthaltenen Wortformen ausreichend beschrieben.

Themenkomplex 'Libyen’

Jede der fiinf Themen (Cluster) aus Zeitfenster 8, also C$ bis Cg, sind einem Mono-
Themen-Graphen zugeordnet. Dabei kénnen mehrere Cluster dem gleichen Mono-
Themen-Graphen angehoren (vgl. Kapitel 4.3). Im Folgenden wird der den Clustern
C% und C8 zugehorige Mono-Themen-Graph erldutert und evaluiert (vgl. Abbildung
5.17).

Zunéchst wird fiir alle Cluster Cf_ die Themen-Frequenz f((7, k;)) ermittelt (vgl. Ka-
pitel 4.2). Tabelle 5.8 zeigt die Berechnung der Themen-Frequenz der Cluster C% bis
C% in Zeitfenster 7 = 8. Ein Knoten (7, k) (als Représentant eines Clusters Cy ) im
Themen-Graphen wird durch seine zeitliche Komponente 7 und die Themen-Frequenz
f((7,k;)) des Clusters C_ bestimmt. Fiir Knoten (8, 1), also Cluster C} ergibt sich als
Themen-Frequenz f((8,1)) = 9,5 x 1072, Fiir C§ ergibt sich f((8,2)) = 26,5 x 1072
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Abbildungen Cluster C7_ | Themen-Frequenz f((7,k.)) = ‘ch’zjl‘
Abbildung 5.15 (a) & (b) cs F((8,1) = 5 = 2 =9,5x 1072
Abbildung 5.15 (¢) & (d) cs F((8,2)) = 15 = 25 = 26,5 x 102
Abbildung 5.15 (¢) & (f) cs F((8.3) = G = 22 = 7.5 x 102
Abbildung 5.15 (g) & (h) cs F((8,4)) = [ = 8 =30 x 10~
Abbildung 5.15 (i) & () s F((8,5)) = 158 = 55 = 26,5 x 102

Tabelle 5.8: Themen-Frequenzen f((7,k,)) fiir Cluster C% bis C8.

Die Kanten des Themen-Graphen von C} werden iiber Relationsmatrizen fiir die
verschiedenen Zeitfenster ¢; < 7/ < 7 = 8 berechnet (vgl. auch Kapitel 4.1). Tabelle
5.9 zeigt die Relationsmatrix fiir die Clusterings K=" und K™=5. Diese Matrix ist eine
exemplarisch ausgewiihlte Relationsmatrix der m, x (m, — 1)/2 Relationsmatrizen,
wobei in diesem Fall (fiir die Gegenwart 7) fiir m, =7 —t; + 1 gilt.

Ct 3 3 Cy s

CT || 0,9127 | 0,9163 | 0,8977 | 0,7503 | 0,8145

CT ]| 0,9234 | 0,9348 | 0,9305 | 0,8025 | 0,8472

CY |l 0,2001 | 0,2929 | 0,7174 | 0,7730 | 0,9229

CT | 0,3484 | 0,1213 | 0,7615 | 0,7564 | 0, 8886

Cr || 0,6873 | 0,7594 | 0,5699 | 0,4806 | 0,7753

Tabelle 5.9: Relationsmatrix mit dis™(CY_, Cy.) fiir K™ und K.

Bei einer unteren Relationsschranke dis;, = 0,47 liefert die Relationsmatrix fiir
die Clusterings X7 und X*® vier Kanten ((7,3),(8,1)), ((7,3),(8,2)), ((7,4),(8,1))
und ((7,4),(8,2)) zwischen den Clustern C}, C] aus Zeitfenster 7 und C¥, C¥ aus
Zeitfenster 8 (gelbe Markierungen in Tabelle 5.9).

Die weiteren Kanten innerhalb des Mono-Themen-Graphen ergeben sich durch

Berechnung der restlichen, hier nicht aufgefithrten 27 Relationsmatrizen.
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Abbildung 5.16: Mono-Themen-Graph G(g 1) der Rel(1,8)s 1) (nach Formel (3.26)).

Der fiir die Cluster C% und C§ dargestellte Mono-Themen-Graph in Abbildung 5.16
weist vier weitere in der Vergangenheit (Zeitfenster 6 und 7) beziiglich 7 = 8 liegende
Knoten (Cluster) auf. Bei allen sechs Clustern des Themen-Graphen handelt es sich
um den Themenkomplex ’Libyen’. Abbildung 5.17 (a) bis (d) zeigt die Tag-Clouds
einschliefllich der jeweiligen Themen-Frequenzen der vier zuriickliegenden Cluster.
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Abbildung 5.17: Tag-Clouds fiir Cluster in den Zeitfenstern 6 & 7 im Mono-Themen-
Graphen "Libyen’.
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Der Clusteralgorithmus hat die vorliegenden Dokumente zum Thema ’Lybien’ im
Zeitfenster 7 = 8 auf Grund ihrer Homogenitédt bzw. Heterogenitiat bei gegebenem
Ellbogenkriterium (Formel (3.26)) in die Cluster C% und C§ aufgeteilt. Der Mono-
Themen-Graph zeigt, dass beide Cluster C§ und C§ iiber Relationen zu Clustern
zuriickliegender Zeitfenster indirekt miteinander in Beziehung stehen.

Die Erweiterung des Mono-Themen-Graphen um ein zusétzliches Zeitfenster 7 = 9
ist in Abbildung 5.18 dargestellt. In dem neuen Zeitfenster 7 = 9 wird der
Mono-Themen-Graph um drei weitere Knoten ergénzt (zugehorige Tag-Clouds und
Themen-Frequenzen siche Abbildung 5.19 (a) bis (c)). Diese neu entstandenen Knoten

gehoren ebenfalls dem Themenkomplex ’Libyen’ an.
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Abbildung 5.18: Mono-Themen-Graph G(g) der Rel(1,9)¢) (nach Formel (3.26)).
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Abbildung 5.19: Tag Clouds fiir Cluster in dem Zeitfenster 9 im Mono-Themen-
Graphen ’Libyen’.

Die Durchfithrung dieser Testreihe mit einem anderen Ellbogenkriterium (Formel (3.28)
statt (3.26)) bei sonst gleichbleibenden Konfigurations- und Testparametern fiihrt fiir
den Themenkomplex ’Libyen’ zu folgendem, in Abbildung 5.20 dargestellten Mono-
Themen-Graphen.
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Abbildung 5.20: Mono-Themen-Graph G(g6) der Rel(1,9)¢) (nach Formel (3.28)).
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5.4 Testreihen

Bei der Berechnung mit dem Ellbogenkriterium nach Formel (3.28) ergeben sich
selbstverstédndlich fiir die Cluster des neuen Mono-Themen-Graphen eigene Num-
merierungen, die von den bisherigen abweichen kénnen. Cluster, die sich in beiden
Graphen entsprechen, sind anhand der charakteristischen Merkmalsausprigungen ihrer
Centroide bzw. Tag-Clouds, sowie ihrer Position und Vernetzung im Themen-Graphen,
auffindbar.

Der Vergleich beider Graphen (Abbildungen 5.18 und 5.20) zeigt, dass die Cluster, bis
auf eine Ausnahme, ihre Position im jeweiligen Mono-Themen-Graphen beibehalten.
Das Cluster mit f((8,2)) = 26,5 x 1072 in Abbildung 5.18 (vgl. auch Abbildungen
5.15 (c) & (d)) teilt sich auf und wird zu den Clustern mit f((8,3)) = 12 x 1072
und f((8,4)) = 14,5 x 1072 in Abbildung 5.20 (vgl. dazu auch die zugehdrigen
Tag-Clouds in Abbildung 5.21 (a) und (b)). Dies erkldrt sich durch die granularere
Klassifikation, die sich durch das Ellbogenkriterium nach Formel (3.28) ergibt. Die
Aufspaltung erméglicht differenziertere Einblicke in den betrachteten Themenkomplex.
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Abbildung 5.21: Tag Clouds fiir Cluster bei Themen-Frequenz f((8,3)) = 12 x 1072 &

f((8,4)) = 14,5 x 1072 in dem Zeitfenster 7 = 8 im Mono-Themen-Graphen 'Libyen’
zum Zeitpunkt 7 = 9 (nach Formel (3.28)).
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5. Evaluation

Themenkomplex ’Arabischer Friihling’

Am Themenkomplex "Arabischer Friihling’ mit seinen beiden Mono-Themen-Graphen

(Abbildung 5.22 (a) und (b)) lassen sich einige weitere Auswirkungen des jeweiligen

Ellbogenkriteriums auf die Graphenstruktur verdeutlichen.
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Abbildung 5.22: Mono-Themen-Graphen fiir den Themenkomplex ’Arabischer

Friihling’ (nach Formel (3.26) bzw. (3.28)).
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5.4 Testreihen

Bei einem granulareren Clustering (Abbildung 5.22 (b)) entsteht im siebten Zeitfenster
ein neuer Knoten mit einer Themen-Frequenz f((7,2)) = 10,5 x 1072. Dieser Knoten
(7,2) ist fiinffach vernetzt:

Mit Knoten (3,14) in Zeitfenster 3 mit f((3,14)) = 20,7 x 1072, mit Knoten (4,9)
in Zeitfenster 4 mit f((4,9)) = 26,1 x 1072, mit Knoten (5,6) in Zeitfenster 5 mit
F((5,6)) = 21,3 x 1072, mit Knoten (6,8) mit f((6,8)) = 5,5 x 1072 in Zeitfenster 6,
sowie mit Knoten (8,13) mit f((8,13)) = 7,5 x 1072 im Zeitfenster 8.

Das neue Cluster vereint offensichtlich Dokumente, deren Themen ihren Ursprung
in Clustern fritherer Zeitfenster haben und auf Grund ihrer Ahnlichkeit nun neu
gruppiert werden. Es besteht dariiber hinaus eine Beziehung zu einem spéteren
Cluster in Zeitfenster 8. Bei einer groberen Klassifikation werden die entsprechenden
Dokumente anderen Clustern zugeordnet.

Ein weiterer Unterschied zwischen den beiden Mono-Themen-Graphen ist eine
zusiitzliche Kante zwischen den Knoten (3,14) mit f((3,14)) = 3,8 x 1072 und dem
Knoten (4,9) mit f((4,9)) = 26,1 x 1072 bei feinerer Klassifikation. Der Knoten
(3,1) in Zeitfenster 3 mit der Themen-Frequenz f((3,1)) = 5,6 x 1072 (Abbildung
5.22 (a)) verliert bei einer feineren Klassifikation Dokumente, die Themen-Frequenz
nimmt ab auf f((3,14)) = 3,8 x 1072 (Abbildung 5.22 (b)). Dadurch steigt seine
Homogenitit an, und damit seine Ahnlichkeit zu dem Knoten (4,9) in Zeitfenster 4
mit f((4,9)) = 26,1 x 1072, so dass sich eine neue Kante von Knoten (3,14) nach
Knoten (4,9) bildet.

Die Wahl des Ellbogenkriteriums hat, wie diese Beispiele zeigen, direkten Einfluss
auf die Bezichungen im Themen-Graphen. Die daraus abzuleitenden Beurteilungen

miissen je nach Informationsbedarf des Betrachters vorgenommen werden.
Ausgewahlte Ergebnisse dieser Testreihe wurden auf der von der Société Francophone

de Classification (SFC) und der Gesellschaft fiir Klassifikation (GfKl) ausgerichteten
European Conference on Data Analysis (2013) in Luxembourg vorgestellt.
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Abbildung 5.23: Chronologie des Arabischen Friihlings (Quelle: Bundeszentrale fiir po-

litische Bildung, 2011, www.bpb.de ).
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5.4.4 Testreihe IV.

Im vorigen Kapitel 5.4.3 ist die Erstellung der Mono-Themen-Graphen fiir einen klei-
nen Zeitraum von drei Monaten dargelegt worden.

Das folgende Kapitel zeigt die Evolution von Mono-Themen-Graphen iiber einen Zeit-
raum von 52 Kalenderwochen (KW), beginnend mit der 27. Kalenderwoche des Jahres
2010 bis einschlieBlich der 26. Kalenderwoche des Jahres 2011. Aus der Testkonfigu-
ration (Tabelle 5.11) ist abzulesen, dass die gewéhlten Zeitfenster unserer natiirlichen
Zeiteinteilung von Kalenderwochen entsprechen.

Zeitfenster T |D7| | mer™ | per” | K7 | K7
Formel (3.26) | Formel (3.28)

1 127 KW 2010 | 104 | 0,4575 | 0, 3699 13 11
2 | 28 KW 2010 | 113 | 0,4517 | 0,3632 10 13
3 | 29 KW 2010 | 103 | 0,4500 | 0,3632 10 7
4 |30 KW 2010 | 98 | 0,4586 | 0,3729 10 11
5 | 31 KW 2010 | 99 | 0,4606 | 0,3688 9 6
6 | 32 KW 2010 | 103 | 0,4507 | 0,3571 12 14
7 | 33 KW 2010 | 121 | 0,4570 | 0, 3634 4 9
8 | 34 KW 2010 | 122 | 0,4537 | 0,3583 11 6
9 | 350 KW 2010 | 147 | 0,4537 | 0, 3622 4 13
10 | 36 KW 2010 | 135 | 0,4578 | 0,3598 11 10
11 | 37 KW 2010 | 167 | 0,4511 | 0,3618 14 9
12 | 38 KW 2010 | 128 | 0,4538 | 0,3654 14 14
13 | 39 KW 2010 | 149 | 0,4470 | 0,3633 14 9
14 | 40 KW 2010 | 129 | 0,4438 | 0,3596 8 9
15 | 41 KW 2010 | 122 | 0,4513 | 0, 3587 13 11
16 | 42 KW 2010 | 164 | 0,4460 | 0,3606 12 10
17 | 43 KW 2010 | 156 | 0,4422 | 0,3557 14 14
18 | 44 KW 2010 | 171 | 0,4414 | 0, 3562 6 14
19 | 45 KW 2010 | 136 | 0,4477 | 0,3578 8 13
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Zeitfenster T |D7| | mer™ | per” | K| | K7
Formel (3.26) | Formel (3.28)

20 | 46 KW 2010 | 131 | 0,4538 | 0, 3626 14 5
21 | 47 KW 2010 | 132 | 0,4462 | 0, 3643 2 14
22 | 48 KW 2010 | 113 | 0,4535 | 0,3612 12 8
23 | 49 KW 2010 | 107 | 0,4580 | 0, 3656 5 9
24 | 50 KW 2010 | 117 | 0,4588 | 0, 3659 3 9
25 | 51 KW 2010 | 94 | 0,4475 | 0,3559 9 8
26 | 52 KW 2010 | 88 | 0,4514 | 0,3677 13 13
27 | 1 KW 2011 | 112 | 0,4544 | 0,3555 8 6
28 | 2 KW 2011 | 117 | 0,4559 | 0,3592 10 9
29 | 3 KW 2011 | 131 | 0,4466 | 0,3538 14 14
30 | 4 KW 2011 | 146 | 0,4503 | 0, 3553 13 8
31| 5 KW 2011 | 175 | 0,4540 | 0,3551 5 12
32 | 6 KW 2011 | 170 | 0,4449 | 0,3549 11 13
33 | TKW 2011 | 148 | 0,4474 | 0,3499 10 14
34 | 8 KW 2011 | 184 | 0,4584 | 0,3532 5 9
35| 9 KW 2011 | 161 | 0,4552 | 0,3535 12 6
36 | 10 KW 2011 | 146 | 0,4579 | 0, 3603 14 11
37 | 11 KW 2011 | 147 | 0,4594 | 0, 3559 4 8
38 | 12 KW 2011 | 185 | 0,4683 | 0, 3678 11 9
39 | 13 KW 2011 | 168 | 0,4560 | 0, 3561 11 11
40 | 14 KW 2011 | 139 | 0,4500 | 0,3540 12 13
41 | 15 KW 2011 | 120 | 0,4516 | 0,3554 12 6
42 | 16 KW 2011 | 107 | 0,4513 | 0, 3586 7 14
43 | 17 KW 2011 | 110 | 0,4550 | 0,3583 8 13
44 | 18 KW 2011 | 173 | 0,4459 | 0,3563 7 8
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Zeitfenster T |D7| | mer™ | per” | K7 | K7
Formel (3.26) | Formel (3.28)
45 | 19 KW 2011 | 123 | 0,4537 | 0,3630 8 14
46 | 20 KW 2011 | 126 | 0,4585 | 0,3624 11 14
47 | 21 KW 2011 | 129 | 0,4481 | 0,3552 13 8
48 | 22 KW 2011 | 126 | 0,4410 | 0, 3487 8 11
49 | 23 KW 2011 | 122 | 0,4540 | 0,3584 8 9
50 | 24 KW 2011 | 117 | 0,4531 | 0,3575 9 8
51 | 25 KW 2011 | 158 | 0,4500 | 0,3564 9 11
52 | 26 KW 2011 | 163 | 0,4485 | 0,3571 14 14

Tabelle 5.11: Testkonfiguration & Ergebnisse fiir 3. Quartal 2010 bis 2. Quartal 2011

(einschlieBlich).

Als Testdatensatz dient auch in diesem Test eine Stichprobe des Nachrichtenportals
Spiegel Online (vgl. Kapitel 5.3.2) aus der Rubrik ’Politik’ mit insgesamt 6952
Dokumenten. Fiir die Rechner-Konfiguration 3 (2) belduft sich die Rechenlaufzeit fiir
Formel (3.28) auf 3h 1 min bzw. 1h 29 min. Dies entspricht ungefahr der 4-fachen

Laufzeit des in Kapitel 5.4.3 beschriebenen Tests.

Folgende Parameterkonfigurationen werden verwendet:

e Verkleinertes Lokales Worterbuch £’ mit Stoppwortentfernung
mit |[£'| = Z = 20.000

e Merkmalsextraktion (vgl. Formel (3.4))

3.3.3)

Beschriankung von |X| auf NN [2,15]
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Cosinusmaf als Distanzmafl (vgl. Kapitel 3.2)

Hierarchisches Clusterverfahren (Ward-Verfahren, vgl. Formel (3.24) Kapitel

Ellbogenkriterium nach Formel (3.26) und Formel (3.28) (vgl. Kapitel 3.3.4) mit



5. Evaluation

e Relationsmatrizen mit Relationsschranken disy, = 0,47 und dis,, = 0, 56

e Relevante Betrachtungszeitriume mit Betrachtungsspannen 7 — ¢, +1 < m, €
{6,11,26,27,45,49,50} zur Bildung der Mono-Themen-Graphen

Im Anhang A sind die Dendrogramme fiir die 52 Zeitfenster zu finden.
Die Evolution der Mono-Themen-Graphen wird an den ausgewihlten Themenkomple-

xen 'Taliban’, 'Bin Laden’, ’Atomausstieg’ und "FDP’ gezeigt.

Themenkomplex ’Taliban’
Die Mono-Themen-Graphen des Themenkomplexes 'Taliban’ sind nach Formel (3.26)

erstellt worden. Ausgewéhlte Tag-Clouds dieser Mono-Themen-Graphen sind in Abbil-
dung 5.24 dargestellt.
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5.4 Testreihen

Ein Mono-Themen-Graph einer Relation kann aufgebaut werden durch abschnittsweise
Aneinanderreihung kleinerer aufeinander folgender Relationen (Konkatenation) oder
durch Vergréferung der Betrachtungsspanne my, ciner Relation Rel(t, —my, + 1,t,).
Beim Vergleich beider Methoden zeigen sich deutliche Unterschiede in Bezug auf die
Vernetzung, wihrend Clusterpositionen gleich bleiben. Es kénnen lediglich zusétzliche
Knoten mit Kanten bei einer VergréBerung von m,, hinzukommen (vgl. Kapitel 4.5).
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Abbildung 5.25: Mono-Themen-Graphen fiir den Themenkomplex "Taliban’.
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In Abbildung 5.25 (a) und (b) sind die beiden aufeinander folgenden Mono-Themen-
Graphen der Relationen Rel(1, 6) ) und Rel(6, 11)(11,12) mit einer Betrachtungsspanne
von myg11y = 6 fiir den Themenkomplex "Taliban’ gegeben. Es ist zu erkennen, dass
eine Konkatenation der beiden aufeinander folgenden Mono-Themen-Graphen nicht
dem Mono-Themen-Graphen der Relation Rel(1,11)¢11,12) (mit Betrachtungsspanne
mi1 = 11, Abbildung 5.25 (c¢)) dieses Themenkomplexes entspricht. Kanten zwischen
gefundenen Themen-Clustern, die die "Konkatenationsgrenze’, also die Grenze t; = 6
des Betrachtungszeitraums [t; = 1,15 = 6] iiberschreiten, werden bei einfacher Ver-
kniipfung nicht gefunden. Dies erklért sich durch die fehlenden Relationsberechnungen
zwischen Clusterings der beiden Relationen Rel(1,6) und Rel(6,11). Die Relations-
matrizen fiir zwei Clusterings unterschiedlicher Relationen miissten erst bereitgestellt
werden, was Rechenzeitprobleme erzeugen kann. Die Verkniipfung zweier aufeinander
folgender Relationen Rel(1,6) und Rel(6,11) erfolgt an der Schnittstelle beider
Relationen ausschliefilich durch gemeinsame Knoten an der Konkatenationsgrenze.

Der Mono-Themen-Graph aus Abbildung 5.25 (c) entwickelt sich im Zeitverlauf weiter.
Die folgenden Abbildungen 5.26 (a) bis (c¢) zeigen diese Entwicklung an einigen aus-
gewéhlten Relationen: Relation Rel(3,13)x35) in Abb. 5.26 (a), Relation Rel(4, 14)(141)
in Abb. 5.26 (b), Relation Rel(7,17)u77) in Abb. 5.26 (c), Relation Rel(9,19)(19,3) in
Abb. 5.26 (d).

Das ’Graphenmuster’ des Mono-Themen-Graphen &dndert sich bei der Transition des
Betrachtungszeitraums [t,,t,] sukzessive. Dabei bleibt das Muster relativ konstant,
wenn sich die Knoten mit ihren zugehérigen Kanten innerhalb des Betrachtungszeit-
raums 'bewegen’. Wenn Knoten, bedingt durch die Verschiebung des Betrachtungszeit-
raums [t,, t,] nicht mehr erscheinen, bzw. neu hinzu kommen, kann sich das Muster er-
heblich verdndern, da Kanten zu ’alten” Knoten wegfallen und/oder Kanten zu 'neuen’
Knoten entstehen. Vielfiltig vernetzte Knoten, die dem verschobenen Betrachtungs-
zeitraum nicht mehr angehéren, bzw. neu erscheinende Knoten, konnen das Muster
besonders stark beeinflussen.
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Abbildung 5.26: Evolution der Mono-Themen-Graphen fiir den Themenkomplex "Tali-
ban’.
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Themenkomplex ’Bin Laden’

Ein weiteres Beispiel eines allgemein bekannten Themenkomplexes ist das Thema ’Bin
Laden’. Die zugehérigen Mono-Themen-Graphen sind ebenfalls nach Formel (3.26) er-
stellt worden. Ausgewihlte Tag-Clouds fiir diese Mono-Themen-Graphen zeigt Abbil-
dung 5.27.
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(e) f((45,4)) = (f) f((47,10)) = (g) f((48,1)) = (h) f((50,2)) =
17,0732 x 1072 6,9767 x 102 5,5556 x 1072 7,6923 x 102

Abbildung 5.27: Tag-Clouds fiir ausgewihlte Mono-Themen-Graphen in den Abbildun-
gen 5.28.

An den gewdhlten Relationen Rel(35,45)us3), Rel(37,47)urq10), Rel(38,48)wus 1),
Rel(40, 50) 50,2y und Rel(42,52) 2,13 (vgl. Abbildung 5.28 (a) bis (e)) wird die zeit-
liche Entwicklung des charakteristischen Musters fiir diesen Themenkomplex sichtbar.
Auffillig ist der hohe Peak bei f((44,2)) = 36,9942 x 1072 im Zeitfenster 7 =
44. Die zugehorige Tag-Cloud wird beherrscht vom Thema ’Osama Bin Laden’.
Auch die Tag-Clouds der im selben Zeitfenster auftretenden beiden anderen Kno-
ten zeigen einen engen Zusammenhang zur Person Bin Laden. Alle drei Clus-
ter korrelieren mit der Meldung der Tétung des Al-Qaida Chefs (vgl. Zeit Online
http://www.zeit.de/politik /ausland /2011-05/bin-laden-tot, abgerufen Sept. 2014).
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5. Evaluation

Die Betrachtung der ausgewihlten Tag-Clouds dieses Themen-Graphen zeigt die Per-
son Bin Laden und die T6tung Bin Ladens im Spannungsfeld zwischen der Gromacht
USA, représentiert durch den Présidenten Barack Obama, und der Terrororganisati-
on Al-Qaida. Auch die geographische Verortung der Geschehnisse mit ihrem zeitlichen
Auftreten ist aus den Schlagworten der Tag-Clouds abzulesen (z.B.: Pakistan, Islama-
bad).

Bemerkenswert ist die thematische Wichtigkeit des Themenkomplexes 'Bin Laden’ in
dem Zeitfenster 7 = 44. Bei Betrachtung der Themen-Frequenzen f fiir die drei Cluster
f((44,1)) = 8,6705x 1072, f((44,2)) = 36,9942 x 102 und f((44,7)) = 17,3410x 1072
des zugehorigen Mono-Themen-Graphen wird deutlich, dass iiber 60% der Dokumente
von D* diesem Themenkomplex angehéren. Dieses Thema hat alle anderen Themen
in dieser Woche journalistisch in den Hintergrund riicken lassen.

Auch das schnelle Desinteresse an gehypten Themen wird hier deutlich: Innerhalb we-
niger Wochen fillt der Themenkomplex von einem Cluster mit Themen-Frequenz von
ungefihr 36% (f((44,2)) = 36,9942 x 102) auf unter 8% (f((50,2)) = 7,6923 x 10~2)
ab.
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(e) Mono-Themen-Graph G/(52,13) der Rel(42, 52)(52713)

Abbildung 5.28: Evolution der Mono-Themen-Graphen fiir den Themenkomplex 'Bin
Laden’.
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Abbildung 5.29 (a) und (b) zeigt die Aufspaltung des Mono-Themen-Graphen der Re-
lation Rel(42,52)(52,13) aus Abbildung 5.28 (e) in zwei Teil-Relationen Rel(42,47) 7 10)
und Rel(47,52)52,13). Dabei steigt zwar die Ubersichtlichkeit, jedoch mit einem einher-
gehenden Informationsverlust. Bei einer Konkatenation dieser beiden Teil-Relationen
gibt es auch hier keine die Konkatenationsgrenze iiberschreitenden Kanten. Somit gilt:
Rel(42, 52)(5013) # Rel(42,47) 7,10y U Rel(47,52) (52,13)-
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Abbildung 5.29: Mono-Themen-Graphen fiir Teil-Relationen Rel(42,47)(47,10) und
Rel(47, 52)(52713).
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5. Evaluation

Zum Vergleich ist in Abbildung 5.30 der Mono-Themen-Graph G s213) fiir die gleiche
Relation Rel(42,52)2,13) berechnet nach Formel (3.28) gegeben. Das Graphenmuster
dhnelt auch hier dem entsprechenden Graphenmuster nach Formel (3.26) (vgl. Abbil-
dung 5.28 (e)).
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Abbildung 5.30: Mono-Themen-Graph G(52.13) der Rel(42, 52) 52,13) nach Formel (3.28).
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Themenkomplex ’Atomausstieg’

Im Gegensatz zu den Graphen der Themenkomplexe Taliban’ und ’Bin Laden’ wur-
den die Mono-Themen-Graphen des Themenkomplexes ’Atomausstieg’ nach Formel
(3.28) erstellt. Einige ausgewéhlte Tag-Clouds dieser Mono-Themen-Graphen sind in
den Abbildungen 5.31 (und im Weiteren in 5.34 und 5.36) dargestellt.
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Abbildung 5.31: Ausgewihlte Tag-Clouds fiir die Mono-Themen-Graphen.

Der Beginn der thematischen Entwicklung des Mono-Themen-Graphen (mit einer Be-
trachtungsspanne m,, = 11) ist abhéngig von der Lage des Betrachtungszeitraums.
Liegt der Anfang des Betrachtungszeitraums in Zeitfenster 36, dann erscheint erstma-
lig ein Knoten mit dem Thema 'Atomausstieg’ in Zeitfenster 41 (vgl. Abbildung 5.32
(a), Rel(36,46)46,10)). Wandert der Betrachtungszeitraum weiter, erscheint das Thema
bereits in Zeitfenster 40 mit einem dem Mono-Themen-Graphen iiber eine Kante neu
hinzugefiigten Knoten (vgl. Abbildung 5.32 (b), Rel(37,47)uz,s))-

Die weitere Evolution des Mono-Themen-Graphen bis Zeitfenster 52 lésst sich {iber
Abbildung 5.32 verfolgen.
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5. Evaluation

Die nachfolgende Abbildung 5.33 zeigt den Graphen bei einer Verbreiterung der Be-
trachtungsspanne auf ms, = 27 im Betrachtungszeitraum [26, 52].

Dabei ist zu beachten, dass dadurch der Graph in der entsprechenden Abbildung zeit-
lich gestaucht erscheint (vgl. Abbildung 5.32 und 5.33).
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Abbildung 5.33: Verbreiterung der Betrachtungsspanne auf ms, = 27 des Mono-
Themen-Graphen ’Atomausstieg’ auf die Relation Rel(26,52)52,4).-

Durch die Vergréferung der Betrachtungsspanne werden dem Themenkomplex Cluster
aus der Vergangenheit zugeordnet, die diesem zuvor unbekannt waren (vgl. Knoten in
den Zeitfenstern 36 bis 39 in Abbildung 5.33).

Einige Tag-Clouds fiir diese neuen Cluster finden sich in Abbildung 5.34. Bei Betrach-
tung der Tag-Clouds mit den Schlagworten 'Japan’, "Erdbeben’, ’Atomkraft’, "Kata-
strophe’, 'Baden-Wiirttemberg’, 'Griinen’, ergeben sich weitere thematische Zusam-
menhénge zum Themenkomplex ’Atomausstieg’. Dem Erdbeben in Japan am 11. Mérz
2011 (KW 10) mit der darauf folgenden Atomkatastrophe in Fukushima folgte eine
politische Diskussion in Deutschland, die in Baden-Wiirttemberg bei der Landtags-
wahl am 27. Mérz 2011 (KW 12 bzw. KW 13) zum Regierungswechsel fiihrte. Unter
dem Eindruck der dramatischen Ereignisse in Japan wurde erstmals eine CDU gefiihrte
Landesregierung durch eine den Ministerprisidenten stellende ’Griine’ Landesregierung
ersetzt.
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Abbildung 5.34: Ausgewihlte Tag-Clouds fiir die Mono-Themen-Graphen in den Ab-
bildungen 5.33.

Die Erweiterung des Betrachtungszeitraums vergroflert tendenziell natiirlich einen
Mono-Themen-Graphen um weitere Knoten und Kanten. Wie in Kapitel 4.5 dargelegt,
kann eine solche Erweiterung zu einem besseren Verstéandnis der temporalen Zusam-
menhénge fithren. Dies wird nochmals durch den Mono-Themen-Graphen der Relation
Rel(1,49)19,5) in Abbildung 5.35 verdeutlicht, dessen Betrachtungsspanne auf myg = 49
vergréflert worden ist.
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Abbildung 5.35: Verbreiterung der Betrachtungsspanne auf my9 = 49 des Mono-
Themen-Graphen ’Atomausstieg’ auf die Relation Rel(1,49)9,5)-

101



5. Evaluation

Der Mono-Themen-Graph der Relation Rel(l,49)(4975) in Abbildung 5.35 zeigt eine
Reihe strukturaler Eigenschaften, die bereits in Kapitel 4.4 dargelegt worden sind.

So findet sich z.B. in Knoten (17,6) mit f((17,6)) = 3,2051 x 1072 eine "Vereinigung’
(Merger) von zwei in der Vergangenheit bzgl. Knoten (17,6) liegenden Knoten (10, 7)
mit f((10,7)) = 8,1481 x 1072 und Knoten (11,1) mit f((11,1)) = 9,5808 x 1072
Der umgekehrte Fall, also eine ’Aufspaltung’ (Split) tritt u.a. in Knoten (7,5) mit
F((7,5)) = 14,8760 x 1072 auf. Dieser Knoten (7,5) steht mit zwei in der Zukunft
bzgl. Knoten (7,5) liegenden Knoten (8,5) mit f((8,5)) = 9,8361 x 1072 und Knoten
(9,9) mit £((9,9)) = 7,4830 x 1072 in Relation.

Der Knoten (7,5) ist fiir die Relation Rel(1,49)wg5) ’absolut neu’, da von ihm aus
kein Pfad in die Vergangenheit fiir den Betrachtungszeitraum [1,49] existiert.

Knoten (11,1) mit f((11,1)) = 9,5808 x 1072 ist fiir r = 5 innerhalb der Relation
Rel(1,11 + 5) "r-temporér neu’, da Knoten (11,1) keine Kante zu einem Knoten aus
einem zeitlich vorangehenden Zeitfenster besitzt, in Rel(1,49) aber ein Pfad iiber
den Knoten (17,6) in der Zukunft von Knoten (11,1) zu einem Knoten (z.B. Knoten
(7,5)) in die Vergangenheit von Knoten (11, 1) existiert. Zudem ist der Knoten (11,1)
r-direkt erloschen, da fiir Rel(1,11 + 5) keine Kante zu einem in der Zukunft bzgl.
Knoten (11, 1) liegenden Knoten existiert. Knoten (17,6) ist fir r = 19 'r-temporér
erloschen’, da fiir die Relation Rel(1,17 + 19) kein Pfad von dem Knoten (17,6) zu
einem Knoten in der Zukunft existiert. Knoten (17,6) gilt fiir die Relation Rel(1,49)
jedoch nicht als "absolut erloschen’, weil fiir r > 19 ein Pfad von Knoten (17,6) in die
Zukunft gefunden werden kann (z.B. zu Knoten (37, 3) mit f((37,3)) = 10,2041x1072).

Der durch die nochmalige Vergroferung auf den Betrachtungszeitraum [1,49] ent-
standene Mono-Themen-Graph der Relation Rel(1,49) 9 5) kniipft einen thematischen
Zusammenhang zu einem temporal noch weiter in der Vergangenheit liegenden Teil-
Themenkomplex, dessen Themen-Cluster in den Zeitfenstern 7 bis 17 liegen. Die neue
Verkniipfung erfolgt iiber eine einzige Kante ((9,9), (37,3)) zwischen den Knoten in
Zeitfenster 9 und 37.

Die Tag-Clouds dieser Zeitfenster werden in Abbildung 5.36 gezeigt.Der hinzugefiigte
Teil-Themenkomplex wird charakterisiert durch die Schlagworte seiner Tag-Clouds
wie zum Beispiel 'Kanzlerin’, "Merkel’; ’Atomkraftwerke’, "Verlingerung’, ’erneuerba-
ren’, 'Energien’, ’Gorleben’, ’Szenario’. Dieser Teil-Komplex spiegelt die zu dieser Zeit
gefithrte politische Diskussion um die Laufzeitverlingerung bestehender Atomkraftwer-
ke in der Bundesrepublik Deutschland wider.
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Abbildung 5.36: Ausgewéhlte Tag-Clouds fiir die Mono-Themen-Graphen in den Ab-
bildungen 5.35.

Im Gesamtiiberblick wird fiir einen End-User ersichtlich, dass der (Teil-) Themen-
komplex ’Atomausstieg’ thematisch temporal in einen groBeren Betrachtungszeitraum
einzuordnen ist. Einem iibergeordneten Themenkomplex wiirden also durch eine sol-
che Betrachtungsspannenvergréfierung drei Teil-Themenkomplex angehoren: "Laufzeit-
verlangerung-Atomkraftwerke’, ’Japan-Erdbeben-Atomkatastrophe’, ’Atomausstieg’.
Die drei Teil-Themenkomplexe sind in der folgenden Abbildung 5.37 als jeweils ei-
genstédndige Mono-Themen-Graphen abgebildet. Durch Konkatenation koénnen die-
se Mono-Themen-Graphen jedoch nicht miteinander verbunden werden, da sie keine
gemeinsamen Knoten an den jeweiligen Konkatenationsgrenzen aufweisen. Die ver-
bindende Kante zwischen den beiden Teil-Themenkomplexen 'Laufzeitverlingerung-
Atomkraftwerke’ und ’Japan-Erdbeben-Atomkatastrophe’ findet man beispielsweise
nur, wenn die Knoten (9,9) und (37, 3) beide im selben Betrachtungszeitraum liegen,
oder einer der beiden Knoten auf einer Konkatenationsgrenze liegt.

103



5. Evaluation

.G,miaw ‘1)19y 19p Sarissneio)y, ueydeln)-uaual] ] -Ouo Sop oXo[dwouetay ] -9, o1(] :L&'¢ Sunpqqy

(67 (67 ‘6¢) 124

1op (€675 ydein)-uowoy J-0uoy

©)

(OT6%) (6g *62) 124
10p (01°68)x) yydean)-uowoN [-OUO

(q)

OUD(L1°L) 1P

10p (9°21) 5y ydeir)y-uowoy [,-OUO\

(®)

Jejsusyiez J)suspiez FESIENEY4
L L QL L N N N N N N N N N N N X X X N S S “ o S &
&AW e @ ‘ ) ; R Q < N OGS QL & &N RO S &) X R X
L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L
Q' Q' Q' Q' Q' Q Q' Q Q' Q Q Q' S Q' N Q' Q' Q' Q' Q Q' Q Q Q N Q S Q Q Q' Q Q Q'
W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W W N N N N N N N N ¥ N N NI
T T T T T T T T T 0 T T T T T T T T T 0 T T T T T T T T T 0
\O/ ~ D~ _
~ o=l
F / ~ o s F S F SIooo s
~ = = -~ - =
\ ~L - z % E o = o \O/ E
G o~ 3 7/ 3 T~ rff///y/‘@ 3
r T TT T zz=me 3 0 e 2y s T Bs
S ommET o S o N\ o
~ === ~ — @ o© N\ @
AT ~T 2 2t 2 N, 2
UAIQ/R\ e 15t @ I / Sl @ r o1 @
/ e R ——¢ G R
// N\ / = = = 3
NP & S 5
H N {oz b 0z b Joz
514 214 Ly 9 14 144 1574 f44 A4 or m% 6€ 8¢ pA 9 Ge e €€ [A% Le 0g m% L 9L Gl 14 €l L L oL 6 8 L

104



5.4 Testreihen

Die VergréBerung der Betrachtungsspanne m,, eines Themen-Graphen hat gegeniiber
einer einfachen Aneinanderreihung von Teil-Themen-Graphen den grofien Vorteil, dass
dadurch Zusammenhénge zwischen zeitlich weit auseinanderliegenden Themen aufge-
spiirt werden kénnen. Allerdings ist eine vorliegende Betrachtungsspanne m;, nicht be-
liebig erweiterbar. Der steigende Rechenaufwand fiir einen vergréfierten Betrachtungs-
horizont [t, —my, + 1,t,] wirkt sich auf Grund der zu berechnenden m,, x (m,, —1)/2
Relationsmatrizen, begrenzend aus (vgl. Kapitel 4.5).

Fin entscheidender Faktor fiir die Begrenzung der Betrachtungsspanne ist auch die
Ubersichtlichkeit der Mono-Themen-Graphen. So kann es bei einer relativ geringen
VergroBerung von m,, zu einer explosionsartigen Zunahme an Knoten und Kanten
kommen (vgl. Abbildung 5.38).

P AN Dy 2 0

22

282

- )
3 =)

-
o

Themen-Frequenz [%)]

Zeitfenster

Abbildung 5.38: Mono-Themen-Graph G505y der Rel(1,50)s0,5).-

Im vorliegenden Beispiel Abbildung 5.38 erscheint bei der VergroBerung um ein
weiteres Zeitfenster ein einziger neuer Knoten in diesem neu hinzugefiigten Zeitfenster.
Dieser Knoten (50,5) mit f((50,5)) = 8,5470 x 1072 ist ausschlaggebend fiir die ex-
plosionsartige Zunahmen an Kanten und Knoten im Graphen. Er bildet eine Kante zu
einem in der Vergangenheit liegenden Knoten (20,2) mit f((20,2)) = 18,3206 x 1072
in Zeitfenster 20. Diese Kante fungiert quasi als Briicke zu einem bereits bestehenden
Mono-Themen-Graphen eines anderen Themenkomplexes. Wenn, wie im vorliegenden
Beispiel, solche Briicken-Cluster komplexe Themen-Graphen miteinander kombinieren,
geht nicht nur die Ubersichtlichkeit der Darstellung verloren. Es kénnen dariiber
hinaus auch Cluster in den Graphen eingebunden werden, die untereinander praktisch
keine thematischen Ahnlichkeiten mehr aufweisen.

105



5. Evaluation

Themenkomplex "FDP’

Ein weiteres Beispiel strukturell graphisch ansprechender Mono-Themen-Graphen
gehort dem Themenkomplex 'FDP’ an, dessen ausgewéhlte Tag-Clouds in Abbildung
5.39 gezeigt werden.

Auflocking
mui“‘ himbu wiksan
1] Llnd;eF“ Buldu‘ WBSIB[WB"BKWS
eIIe £4p
u. szm- e~ | Lieralen
= s
wmn .- _=_ " g
nal\lmnsuaﬂnm i
+ Chiiemoides e

(a) f((9,5) = (b) f((25,8)) = (¢) f((28,6)) = =
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frd Imuschﬂm Wesl
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(e) f((39,11)) = () f((40,13)) = (8) f((44,7) = (h) f((45,14)) =
14,8810 x 1072 15,1079 x 1072 5,7803 x 1072 12,1951 x 1072

Abbildung 5.39: Ausgewéhlte Tag-Clouds fiir die Mono-Themen-Graphen in Abbildung
5.40.

Die Mono-Themen-Graphen (vgl. Abbildung 5.40) wurden fiir dieses Beispiel ebenfalls
nach Formel (3.28) generiert.

Sowohl die Tag-Clouds als auch das Graphenmuster beschreiben ein abgegrenztes poli-
tisches Thema, dass zunéchst mit geringer Intensitit beginnt und nach langerer Pause
von ca. drei Monaten rund zwei Monate lang mit schwankender Frequenz présent ist.
Nach einer weiteren Pause von ca. zehn Wochen fokussieren die Themen-Cluster auf
die Zeitfenster 39 und 40.
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Abbildung 5.40: Mono-Themen-Graphen fiir den Themenkomplex 'FDP’.

107
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Stellvertretend fiir die Cluster des Themen-Graphen werden in Abbildung 5.41 die
Dokumente des fokussierten Clusters C1Y aufgelistet (mit Titel und Untertitel). In

Zeitfenster 40 werden von | D0 = 139 Dokumenten 21 dem Cluster C1Y zugeordnet,
das entspricht einer Themen-Frequenz f((40,13)) = 15,1079 x 1072

13
12
13
13
13
13
13
13
13
13
13
13
12
13
12
13
13
13
13
13
13

'06.04.2011"
'05.04.2011
'08.04.2011"
'06.04.2011
'06.04.2011"
'06.04.2011"
'05.04.2011
'05.04.2011"
'09.04.2011
'05.04.2011"
'05.04.2011
'05.04.2011"
‘04.04.2011
'05.04.2011"
‘04.04.2011
'04.04.2011"
'04.04.2011
'04.04.2011"
'04.04.2011
'04.04,2011"
'08.04.2011"

‘Atomdebatte’

'Parteisanierer Rasler'

'Meue Koalitionsoptionen’
'Umfrage-Absturz'

‘Liberale Krise'

'Miedergang eines Prestigepostens’
‘Kinftiger Chef-Liberaler'
'FDP in der Krise'

'FDP-Krise'

‘Machtwechsel'
'FDP-Fahrungswechsel’
'FDP-Interna’
'FDP-Machtprobe’

‘Merkel und die FDP-Krise'
'FDP-Hoffnungstrager Rasler'
‘Liberale Krise'

‘Liberales Vakuum'
'FDP-Krise'
'Vize-Kanzlerschaft'

'5.P.O.M, - Der Schwarze Kanal'
‘Moch-FDP-Chef Westerwelle'

'Grine erklimmen Rekordhoch, FDP stirzt ab'
'Krisen-FDP schart sich um den Junierchef'

‘Die Alles-ist-maglich-Republik’

‘33 Weckrufe far Merkels Schlurmmerkoalition’
‘Genscher fordert radikaleren FDP-Umbau'

'Der halbierte Westerwelle'

"Wer ist Philipp Rasler?'

'Der Kuschel-Putsch'

‘Seehofer-Ultimaturm erzdrnt die Liberalen’
'FDP-5pitze entscheidet sich fir Rosler'

‘Rasler verspricht Meustart far [adierte Liberale'
‘Jungliberale kiiren Briderle zum Lieblingsfeind '
'Briderle rastet zum Kampf gegen die Jungen'
'Koalition auBer Kontrolle'

‘Der junge Milde greift nach der Macht'
'FDP-Veteran fordert Westerwelles Komplett-Rackzug '
'FDP-Machtkampf bremst schnellen Chefwechsel’
‘Westerwelle gibt Amt des Vizekanzlers ab’

'Ein bisschen Glanz, wenig Macht'
‘Schmuseliberalismus, nein danke!"

'Der DrauBenminister’

Abbildung 5.41: Dokumente des Cluster C1.
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Kapitel 6
Zusammenfassung und Ausblick

Der Schwerpunkt der vorliegenden Arbeit ist die Entwicklung und Erprobung eines
Modells zum Auffinden relevanter Themen und Trends innerhalb von online Do-
kumentenstromen. Das Modell ermoglicht die Darstellung von Relationen zwischen
Themen verschiedener Zeitfenster als Themen-Graphen. Durch Variieren der Betrach-
tungszeitspannen konnen Bezichungen zwischen Themen verschiedener Zeitfenster
in unterschiedlicher Komplexitiat abgebildet werden. Bei Verschiebung des Betrach-
tungszeitraums wird auch die Evolution eines Themen-Graphen (Themenkomplexes)
verfolgbar. Neben den typischen Lebenszyklen wie Entstehen, Anwachsen, Abnehmen
und Verschwinden eines Themas werden auch thematische Relationen zwischen
Themen und deren Anderungen iiber die Zeit innerhalb eines Themenkomplexes
sichtbar.

Nach einer kurzen Einleitung in Kapitel 1 wird in Kapitel 2 der Kontext der Arbeit
innerhalb eines groBeren Forschungsgebiets beleuchtet.

In Kapitel 3 werden die notigen Modellgrundlagen definiert und erldutert. Zunéchst
wird unter anderem auf einen bené6tigten Referenzkorpus und die daraus erzeugten
Referenzwerte, wie die Inverse Dokumentenfrequenz, eingegangen. Aus dem Referenz-
korpus wird ein um Stoppworte bereinigtes Lokales Worterbuch generiert, das fiir
eine Dimensionsreduktion auf eine bestimmte Anzahl Wortformen begrenzt wird. Die
Akkuratesse dieses Worterbuchs kann mit verschiedenen Indizes iiberpriift werden.
Dieses modifizierte Lokale Worterbuch dient der Erstellung eines "Vector Space’ zur
Dokumentenreprisentation unter Einbezichung der jeweiligen Termgewichte. Die Do-
kumentenvektoren werden mittels eines UnéhnlichkeitsmafBes, hier dem Cosinus Ma8,
auf (Un-)Ahnlichkeit hin iiberpriift und dhnliche Dokumente zu Themen-Clustern
gruppiert. Fiir das Clustern der Dokumente wird vornehmlich ein hierarchisches
Clusterverfahren angewendet. Zur Bestimmung adédquater Clusteranzahlen, also
Themen pro Zeitfenster, konnen verschiedene Kriterien genutzt werden. Die Arbeit
verwendet das Ellbogenkriterium mit zwei verschiedenen Giitekriterien.

In Kapitel 4 wird auf Basis der beschriebenen Grundlagen ein Modell entwickelt, dass
die Entdeckung von relevanten Themen, sowie deren Verfolgung iiber Zeitfenster hin-
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6. Zusammenfassung und Ausblick

weg erlaubt. Mit Hilfe von Relationsmatrizen zwischen Clusterings unterschiedlicher
Zeitfenster eines Betrachtungshorizonts werden Beziehungen zwischen Themen-
Clustern ermittelt. Durch eine geeignete Schranken-Uberlegung werden thematisch
dhnliche Themen-Cluster in einem Themen-Graphen iiber Kantenverbindungen
bildlich dargestellt. Neben der zeitlichen Komponente eines Themen-Clusters kann
iiber die Themen-Frequenz auch seine gegenwértige Bedeutung in dem jeweiligen
Zeitfenster angegeben werden. In dem Kapitel werden auch mogliche strukturale
Eigenschaften innerhalb von Themen-Graphen diskutiert, sowie die Auswirkung von
Verdnderungen der Betrachtungszeitraume und Betrachtungsspannen. Durch eine
fortschreitende Verschiebung eines Betrachtungszeitraums ist eine kontinuierliche
Themen- und Trend-Analyse moglich.

In Kapitel 5 erfolgt die Evaluation des implementierten Modells. Nach einer kurzen
Beschreibung der Modellimplementierung und der verwendeten Rechnerkonfiguratio-
nen werden zwei fiir die Evaluation verfiigbare Testdatensétze beschrieben. Dabei
steht neben dem DeReKo Datensatz des Instituts fiir Deutsche Sprache auch ein
Datensatz des online Nachrichtenportals Spiegel Online zur Verfiigung, die in mehreren
Testreihen untersucht werden.

Die erste Testreihe der Evaluation legt dabei das Hauptaugenmerk auf eine optimale
"Vector Space’” Dimension in Bezug auf Worterkennungsrate, Berechnungslaufzeiten
und Clusteringergebnisse im Vergleich mit vorklassifizierten Dokumenten des DeReKo.
Die zweite Testreihe der Evaluation zeigt, dass ein Tracking, also Verfolgen von
Themen iiber die Zeit hinweg, moglich ist und die mit einem hierarchischen Verfahren
erhaltenen Dendrogramme den zu Grunde liegenden Testdaten und der definierten
Testkonfiguration in ihrer Struktur entsprechen.

Die dritte und vierte Testreihe legen den Fokus auf die Erstellung der Themen-
Graphen. Dabei werden mogliche Einflussparameter auf die Themen-Graphen, wie
Zeitfenstergrofe, verschiedene Giitekriterien fiir das FEllbogenkriterium, Betrach-
tungsspannenveranderungen wie auch das Fortschreiten von Betrachtungszeitraumen
untersucht. Dabei kann gezeigt werden, dass die gefundenen Themenkomplexe in
ihrer Struktur (Inhalt und Intensitit) und ihrem zeitlichen Verlauf entsprechenden
bekannten Ereignissen zugeordnet sind.

Mit gingigen Rechnerkonfigurationen (Stand 2014) lassen sich online Dokumente
des Spiegel, z.B. aus der Rubrik ’Politik’, in weniger als einer Stunde automatisch
bearbeiten und in Form von Themen-Graphen einem End-Nutzer verfiighar machen.

Wie in Kapitel 5 gezeigt wurde, kann eine Erweiterung der Betrachtungsspanne zu
einem besseren Verstdndnis temporaler Zusammenhédnge eines Themenkomplexes
fithren. Als Problem erweist sich jedoch eine explosionartige Zunahme an Knoten
und Kanten, die hierbei in einigen Fillen auftritt und die Uberschaubarkeit fiir einen
End-Nutzer erschwert. Als mogliche Losung kann die Betrachtungsspanne dynamisch
so festgelegt werden, dass die Anzahl der Knoten und Kanten eine bestimmte
vordefinierte Obergrenze nicht iiberschreiten darf.
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6. Zusammenfassung und Ausblick

Eine andere Losungsmoglichkeit fiir den Erhalt der Ubersichtlichkeit ist die Fokus-
sierung auf besonders interessierende Themen-Knoten. Ausgehend von diesen Knoten
wird der bestehende Themen-Graph dahingehend eingeschrénkt, dass nur Knoten in
die Betrachtung mit eingehen, die iiber einen Pfad mit einer maximalen Anzahl an
Kanten erreichbar sind (vgl. GAUL (2011)). Besonders interessierende Knoten kénnen
z.B. anhand von Suchworten bzw. Schlagworten vorgegeben werden. Dabei kann ein
Ranking nach den dhnlichsten Centroiden erfolgen. Auch eine weitere Gewichtung, die
das zeitliche Zuriickliegen eines Knoten beriicksichtigt, ist moglich.
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Das Auffinden relevanter Themen und Trends innerhalb von online Dokumentenstrémen ist ein
wichtiges Anliegen diverser Forschungsgebiete. In dieser Arbeit wird ein Modell entwickelt zur
Darstellung von Relationen zwischen Themen-Clustern von Dokumenten in verschiedenen Zeit-
fenstern als Themen-Graphen. Durch Variieren der Betrachtungszeitspannen konnen Beziehungen
zwischen Themen verschiedener Zeitfenster in unterschiedlicher Komplexitdt abgebildet werden.
Bei Verschiebung des Betrachtungszeitraums wird die Evolution eines Themen-Graphen verfolgbar.
Typische Lebenszyklen wie Entstehen, Anwachsen, Abnehmen und Verschwinden eines Themas,
wie auch thematische Relationen zwischen Themen und deren Anderungen iiber die Zeit innerhalb
eines Themenkomplexes werden sichtbar. Neben der zeitlichen Komponente eines Themen-Clusters
kann tber die Themen-Frequenz auch seine gegenwartige Bedeutung in dem jeweiligen Zeitfenster
angegeben werden. Mogliche Einflussparameter auf die Themen-Graphen, wie ZeitfenstergréRe,
verschiedene Giitekriterien fiir das beim Clustering verwendete Ellbogenkriterium, Betrachtungsspan-
nenverdnderungen wie auch das Fortschreiten von Betrachtungszeitraumen werden untersucht. Es
kann gezeigt werden, dass die gefundenen Themenkomplexe in ihrer Struktur (Inhalte und Themen-

Frequenzen) und ihrem zeitlichen Verlauf entsprechenden bekannten Ereignissen zugeordnet sind.
275 & [ > 8

b R v ¥ % : \ 4




<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /None
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Dot Gain 20%)
  /CalRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CalCMYKProfile (U.S. Web Coated \050SWOP\051 v2)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Error
  /CompatibilityLevel 1.4
  /CompressObjects /Tags
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /DetectCurves 0.0000
  /ColorConversionStrategy /CMYK
  /DoThumbnails false
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedOpenType false
  /ParseICCProfilesInComments true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams false
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize true
  /OPM 1
  /ParseDSCComments true
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveDICMYKValues true
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveFlatness true
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments true
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts true
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /CropColorImages true
  /ColorImageMinResolution 300
  /ColorImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageMinDownsampleDepth 1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterColorImages true
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /CropGrayImages true
  /GrayImageMinResolution 300
  /GrayImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageMinDownsampleDepth 2
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterGrayImages true
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /CropMonoImages true
  /MonoImageMinResolution 1200
  /MonoImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 1200
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /CheckCompliance [
    /None
  ]
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile ()
  /PDFXOutputConditionIdentifier ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName ()
  /PDFXTrapped /False

  /CreateJDFFile false
  /Description <<

    /BGR <>
    /CHS <FEFF4f7f75288fd94e9b8bbe5b9a521b5efa7684002000410064006f006200650020005000440046002065876863900275284e8e9ad88d2891cf76845370524d53705237300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c676562535f00521b5efa768400200050004400460020658768633002>
    /CHT <FEFF4f7f752890194e9b8a2d7f6e5efa7acb7684002000410064006f006200650020005000440046002065874ef69069752865bc9ad854c18cea76845370524d5370523786557406300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c4f86958b555f5df25efa7acb76840020005000440046002065874ef63002>
    /CZE <>
    /DAN <>
    /DEU <>
    /ESP <>
    /ETI <>
    /FRA <>
    /GRE <>

    /HRV (Za stvaranje Adobe PDF dokumenata najpogodnijih za visokokvalitetni ispis prije tiskanja koristite ove postavke.  Stvoreni PDF dokumenti mogu se otvoriti Acrobat i Adobe Reader 5.0 i kasnijim verzijama.)
    /HUN <>
    /ITA <>
    /JPN <FEFF9ad854c18cea306a30d730ea30d730ec30b951fa529b7528002000410064006f0062006500200050004400460020658766f8306e4f5c6210306b4f7f75283057307e305930023053306e8a2d5b9a30674f5c62103055308c305f0020005000440046002030d530a130a430eb306f3001004100630072006f0062006100740020304a30883073002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee5964d3067958b304f30533068304c3067304d307e305930023053306e8a2d5b9a306b306f30d530a930f330c8306e57cb30818fbc307f304c5fc59808306730593002>
    /KOR <FEFFc7740020c124c815c7440020c0acc6a9d558c5ec0020ace0d488c9c80020c2dcd5d80020c778c1c4c5d00020ac00c7a50020c801d569d55c002000410064006f0062006500200050004400460020bb38c11cb97c0020c791c131d569b2c8b2e4002e0020c774b807ac8c0020c791c131b41c00200050004400460020bb38c11cb2940020004100630072006f0062006100740020bc0f002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e00300020c774c0c1c5d0c11c0020c5f40020c2180020c788c2b5b2c8b2e4002e>
    /LTH <>
    /LVI <>
    /NLD (Gebruik deze instellingen om Adobe PDF-documenten te maken die zijn geoptimaliseerd voor prepress-afdrukken van hoge kwaliteit. De gemaakte PDF-documenten kunnen worden geopend met Acrobat en Adobe Reader 5.0 en hoger.)
    /NOR <>
    /POL <>
    /PTB <>
    /RUM <>
    /RUS <>
    /SKY <>
    /SLV <>
    /SUO <>
    /SVE <>
    /TUR <>
    /UKR <>
    /ENU (Use these settings to create Adobe PDF documents best suited for high-quality prepress printing.  Created PDF documents can be opened with Acrobat and Adobe Reader 5.0 and later.)
  >>
  /Namespace [
    (Adobe)
    (Common)
    (1.0)
  ]
  /OtherNamespaces [
    <<
      /AsReaderSpreads false
      /CropImagesToFrames true
      /ErrorControl /WarnAndContinue
      /FlattenerIgnoreSpreadOverrides false
      /IncludeGuidesGrids false
      /IncludeNonPrinting false
      /IncludeSlug false
      /Namespace [
        (Adobe)
        (InDesign)
        (4.0)
      ]
      /OmitPlacedBitmaps false
      /OmitPlacedEPS false
      /OmitPlacedPDF false
      /SimulateOverprint /Legacy
    >>
    <<
      /AddBleedMarks false
      /AddColorBars false
      /AddCropMarks false
      /AddPageInfo false
      /AddRegMarks false
      /ConvertColors /ConvertToCMYK
      /DestinationProfileName ()
      /DestinationProfileSelector /DocumentCMYK
      /Downsample16BitImages true
      /FlattenerPreset <<
        /PresetSelector /MediumResolution
      >>
      /FormElements false
      /GenerateStructure false
      /IncludeBookmarks false
      /IncludeHyperlinks false
      /IncludeInteractive false
      /IncludeLayers false
      /IncludeProfiles false
      /MultimediaHandling /UseObjectSettings
      /Namespace [
        (Adobe)
        (CreativeSuite)
        (2.0)
      ]
      /PDFXOutputIntentProfileSelector /DocumentCMYK
      /PreserveEditing true
      /UntaggedCMYKHandling /LeaveUntagged
      /UntaggedRGBHandling /UseDocumentProfile
      /UseDocumentBleed false
    >>
  ]
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [612.000 792.000]
>> setpagedevice




