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1 Einleitung

1.1 Motivation

Data Mining, also das gezielte Durchsuchen der digitalen Kommunikation nach verwertbaren
Inhalten, ist spétestens seit den Enthiillungen von Edward Snowden in aller Munde. Allerdings
wird es nicht nur von Geheimdiensten, sondern auch von allen méglichen anderen netzaffinen
Personen und Gruppen (z.B. im Gesundheitssektor, im Medienbereich, in der Wirtschaft, in
NGOs) als Methode der Wissensgewinnung genutzt. Ein Teilbereich des Data Mining ist Text
Mining. Text Mining bezieht sich ausschliefllich auf das Auslesen von Textdaten.

Text Mining wird als Methode zur automatisierten Suche in und Aufbereitung von Tex-
ten derzeit im Bereich Journalismus diskutiert — unter anderem als Méglichkeit, innerhalb
kiirzester Zeit aus bestehenden Textarchiven neue Informationen zu extrahieren. Diese syste-
matische, strukturierte, schnelle — und dadurch oftmals effektive - Moglichkeit, Textarchive
nach noch unbekannten Informationen, Mustern etc. zu durchsuchen, birgt fiir den Bereich
Journalismus Moglichkeiten, die noch keinesfalls voll ausgeschopft sind.

In der vorliegenden Arbeit setze ich mich speziell mit Text Mining auseinander, da ich im
Rahmen meines Studiums ein grofles Interesse an der automatischen Auswertung von Texten

gewonnen habe — mit dem Ziel, durch Algorithmen sinnvolle Dossiers erstellen zu kénnen.

1.2 Ziel der Arbeit

Die Arbeit vermittelt einen Einblick in das Feld des Text Mining und zwei Anwendungsge-
biete. Angerissen wird zudem die Frage, ob sich Aspekte der noch zu skizzierenden Ansétze
sich auch fir die Aufbereitung eines Artikelarchivs eignen konnten, fiir das ich im Rahmen
der Masterarbeit nach geeigneten Text Mining Methoden suchen und sie testen werde. In der
Masterarbeit soll untersucht werden, inwieweit Methoden des Text Mining geeignet sind (und
welche Methoden), sinnhafte Dossiers zu erstellen und, welche Méglichkeiten sowie Schwie-
rigkeiten sich dabei zeigen. Diese Arbeit ist damit als Einfithrung und Grundlage fiir die in
den folgenden Monaten zu vertiefende Auseinandersetzung mit dem Thema im Rahmen der

Masterarbeit zu betrachten.



2 Hauptteil

In dieser Arbeit werden drei Forschungspapiere vorgestellt. Aufgrund der uneinheitlichen
Verwendung des Begriffs Text Mining wird zunachst eine Definition des Begriffs Text Mining
vorgenommen, der sich Kroeze u. a. [2003] in ihrer Untersuchung »Differentiating Data- and
Text-Mining Terminology« widmen. Im Anschluss daran werden zwei Ansétze zur automa-
tisierten Extraktion von Texten vorgestellt: Die Studie von Agarwal u. Liu [2008] unter dem
Titel »Blogosphere: Research Issues, Tools, and Applications« befasst sich mit dem Einsatz
von Text Mining zur Analyse von Blogs bzw. Blognetzwerken, in der Studie von Ritter u. a.
[2012], »Open Domain Extraktion from Twitter«, werden Moglichkeiten und Schwierigkeiten

bei der automatisierten Analyse von Tweets vorgestellt.

2.1 Text Mining vs. Data Mining — Begriffsdefinitionen

Anlésslich der unterschiedlichen und oftmals ungenauen Verwendung von Begriffen wie Text
Mining, Data Mining und Knowledge Discovery haben sich Kroeze u.a. [2003] mit der Ge-
schichte und der Entwicklung dieser Begriffe auseinandergesetzt. Ausgehend von einem grund-
legenden Artikel von Hearst — Untangling Text Data Mining — aus dem Jahr 1999, in dem dem
Problem nachgegangen wird, Konzepte und Begriffsnutzungen zu kléren, ist das Anliegen von
Kroeze u.a., Hearsts Ausfithrungen sowohl kritisch zu hinterfragen als auch weiter zu prazi-
sieren.

Wiéhrend der Begriff Knowledge Discovery den gesamten Prozess der Gewinnung von Wis-
sen durch das Auslesen von Daten bezeichnet — angefangen bei der Beschaffung und Bereini-
gung der Daten bis hin zum Auslesen und dem Sammeln der Ergebnisse — wird Data Mining
als ein Teilbereich der Knowledge Discovery betrachtet: Data Mining bezeichnet das Durch-
suchen riesiger Datenmengen nach Mustern — wobei zu Beginn der Suche noch unklar ist,
was gefunden werden konnte. Text Mining wiederum ist als ein Teilbereich des Data Mining
zu sehen, der sich ausschlief3lich mit dem Auslesen von textlichen Inhalten befasst. Kroeze

u. a. [2003] definieren Text Mining wie folgt:
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The discovery of knowledge from databases sources containing free text is called

text mining.
Das Interesse und der Zweck von Text Mining kann in etwa wie folgt umrissen werden:
Tell me something I didn’t know but would like to know.

Aufgabe des Text Mining ist es, Texte unterschiedlichster Formate auszulesen und Informa-
tionen aus diesen Daten zu extrahieren. Die Aquise bzw. Beschaffung von neuem, niitzlichem,
bedeutsamen und giiltigen Wissen im Sinne von Knowledge Discovery kann also durch Me-
thoden des Text Mining geschehen.

Auch Cios u. a. [2007] merken an, dass, wenngleich sowohl in der Theorie als auch in der
Praxis Data Mining oft synonym mit Knowledge Discovery verwendet wird, der Begriff Data
Mining lediglich einen Schritt im Prozess der Knowledge Discovery beschreibt. Ihnen zufol-
ge ist Knowledge Discovery der Oberbegriff fiir Methoden, die dem Auffinden von bislang
unbekannten Informationen dienen.

Hippner u. Rentzmann [2006] verwenden den Begriff Data Mining ebenfalls als Oberbegrift
fur spezifischere Auspragungen wie z.B. Text Mining. Als wichtigen Unterschied zwischen
Data- und Text Mining benennen sie die sich voneinander unterscheidende Datenbasis: Wah-
rend beim Data Mining strukturierte Daten analysiert werden, arbeite man beim Text Mining,
wie der Name schon vermuten lasst, mit Textdateien, die zumeist als semi- oder unstruktu-

rierte Daten vorliegen. Hippner und Rentzmann prézisieren ihre Ausfithrungen wie folgt:

[Textdateien verfiigten iiberwiegend] iiber eine implizite Struktur, die aus der
Grammatik resultiert, und - je nach Textdokument — iiber eine explizite Struktur,

die sich z.B. aus Titel/Untertitel und Absatzen erschlieflen kann.

Kroeze u.a. [2003] weisen darauf hin, dass es im Bereich der Knowledge Discovery eine Er-
weiterung des Forschungsfeldes gegeben habe: Vom (nahezu) ausschliefllichen Auslesen von
strukturierten Datenbanken habe sich das Feld in jiingerer Zeit um das Auslesen von (semi-
bis unstrukturierten) Textdatenbanken erweitert und sei damit zu einem umfassenderen For-

schungsfeld geworden:

Until recently computer scientists and information system specialists concentra-
ted on the discovery of knowledge from structured, numerical databases an data
warehouses. However, much, if not the majority, of available business data are

captured in text files that are not overtly structured.
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Zu den Unklarheiten der Begriffsdefinition gehort Kroeze u. a. [2003] zufolge auch, dass der
Begriff Text Mining oftmals so gelesen wiirde, dass er entweder das Entdecken (discovery) bzw.
Auffinden von Texten in den Mittelpunkt stelle oder das Erforschen von Texten (exploration)
auf der Suche nach wertvollen, bislang verborgenen Informationen. Text Mining bezeichnet
ihnen zufolge jedoch beides: eine Dokumentensammlung zu untersuchen und dabei Informa-
tionen zu finden, die nicht in einem einzelnen Dokument enthalten sind. Es handelt sich also
um etwas, das erst durch das Biindeln bzw. die Synthese von Daten méglich wird.

Zweck und Moéglichkeiten von Text Mining unterscheiden sich damit vom (allgemeineren)
Bereich des Information Retrieval: Wahrend es bei Letzterem bereits ein Wissen um die ge-
suchte Information gibt, also schon vor dem Suchprozess bekannt ist, nach was gesucht wird,
gibt es dieses Wissen beim Text Mining nicht — im Vordergrund steht dort, aus den vorhan-
denen Daten neues Wissen und neue Erkenntnisse aufgrund der Erkennung von Mustern zu
generieren. Wihrend also die Aufgabe beim Information Retrieval darin besteht, die gesuchte
Information (bzw. ihren Ort) zu finden, ist die Aufgabe beim Text Mining, neue Informationen
zu finden.

Kroeze u. a. [2003] fithren die Differenzierung der Begriffe insofern weiter aus, als dass sie
einen Unterscheidung zwischen non-novel-, semi-novel- und novel Text Mining Investigation
treffen, wobei sie diese Kriterien den Bereichen Information Retrieval, Knowledge Discovery
und dem von ihnen vorgeschlagenen neu zu besetzenden Begriff Knowledge Creation zuwei-

sen. Sie kommen zu folgendem Fazit:

If non-novel text-mining investigation is information retrieval, and if semi-novel
text-mining investigation is knowledge discovery, then novel text-mining inves-

tigation should be knowledge creation.

Kroeze u.a. [2003] gehen davon aus, dass novel Text Mining Investigation vollstindig neues
Wissen hervorbringt — im Sinne von Knowledge Creation — und dass das eine Fahigkeit ist, die
iblicherweise von Menschen vollbracht wird, nicht von Maschinen. Da sich das Ergebnis der
novel Text Mining Investigation stark von den Ergebnissen, die durch Information Retrieval
und durch Knowledge Discovery erzielt werden, unterscheidet, schlagen eine neue Begriff-
lichkeit vor: Intelligent Text Mining. Weil der Prozess der Knowledge Creation sich zwingend
die bestehenden Moglichkeiten kiinstlicher Intelligenz zunutze macht, die menschliche Intel-
ligenz zu simulieren versucht, schlagen die Autoren den Begriff Intelligent Text Mining vor.
Kurz gehen sie in diesem Zusammenhang ein auf die Funktion des Natural Language Proces-
sing (NLP) im Intelligent Text Mining: die inhdrente Struktur von Texten muss aufgedeckt

und die darunter liegenden linguistischen Strukturen miissen erforscht werden, um daraus
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syntaktische und semantische Darstellungen des Textes zu erméglichen. Der Einsatz von Na-
tural Language Processing im Text Mining ermdglicht, Diskurse bzw. Diskussionsverlaufe zu
entdecken und die Struktur von Texten jenseits ihres offensichtlichen Gehalts zu untersuchen.
Fur die spater noch anzureiffende Frage, ob und welche Text Mining Methoden sich fiir auto-
matisierte Dossiererstellung eignen konnten, ist dieser Aspekt von Interesse. Beispielsweise
konnten Texte dahingehend untersucht werden, ob sie der Popkultur oder der Wissenschaft
zugeordnet werden konnen. Texte konnten ggfs. auch auf Kriterien untersucht werden, die
Aufschluss dariiber geben konnten, ob ein Text aus Ost- oder aus Westeuropa kommt — mog-

licherweise ist dies durch die Verwendung bestimmter Begriffe, etc. herauszufinden.

2.2 Text Mining zur Untersuchung der Blogosphare

Kennzeichnend fiir das Web 2.0. ist die niedrige Publiktionsbarriere: Ohne technisches Wissen
konnen Menschen im WWW interagieren — Webseiten bauen, Bloggen und sich in Social
Media Netzwerken jedweder Couleur beteiligen. Aus Content-Konsumenten wurden Content-
Produzenten. Insbesondere Blogs bieten seit langerer Zeit durch die niedrigschwellige Art
der Veroffentlichung vielfaltige Moglichkeiten, Informationen, Wissen und Meinungen einer
breiteren Offentlichkeit zur Verfiigung zu stellen.

Agarwal u. Liu [2008] untersuchten Ansitze zur Analyse der Blogosphére. Blogosphire
bezeichnet in diesem Zusammenhang das Universum existierender Blogs — sowohl individu-
elle (single-author-) als auch community (multi-authored-) Blogs. Die massive Nutzung von
Blogs fiihrte zu einer Zunahme kollektiver Wissensproduktion. Agarwal u. Liu [2008] spre-
chen in diesem Zusammenhang von einer Art »open source intelligence« und von kollektiver
Weisheit. Die Autoren gehen der Frage nach, welche Methoden eine Analyse der Blogosphire
ermoglichen, so dass das kollektiv produzierte Wissen systematisch geborgen werden kann.
Sie benennen dabei sieben verschiedene Forschungsfacetten — Modeling, Clustering, Mining,
Community Discovery and Factorization, Influence and Propagation, Trust and Reputation
und Spam Blog Filtering. Die drei aus meiner Sicht bedeutsamsten Ansitze skizziere ich im

folgenden Teil:

1. Modeling: Das Modellieren der Blogosphire im Sinne einer Modellerstellung dient Agar-
wal u. Liu [2008] zufolge dazu, einen genaueren Einblick in die Beziehungen zwischen
Blogs und in die Interaktion der Blogger untereinander zu bekommen. Darstellbar ist
das Ergebnis einer solchen Analyse beispielsweise als Graph, durch den Nihe und Di-
stanz der Blogs und Blogger untereinander visualisiert werden kdnnen. Die Schwierig-
keit, die diese Art der Darstellung jedoch birgt, ist die der Nichtdarstellbarkeit der Pro-
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zesshaftigkeit der Interaktion zwischen Bloggern und der kurzfristig stattfinden kon-
nenden Verschiebungen, welche von Agarwal u. Liu [2008] folgendermafien skizziert

werden:

... the highly dynamic and and »short-lived« nature of the blog posts could

not be simulated by the web models.

Mit einem Graphen konnen diese kurzlebigen Dynamiken nicht in addquater Weise
dargestellt werden. Diese sind jedoch ein grundlegendes Merkmal der Blogosphére, da
sich die Verhiltnisse zueinander, die Positionierung einzelner Blogs in der Blogosph-
re grundlegend verschieben konnen. So miisste unbedingt auch die Temporalitat der

jeweiligen Position eines Blogs im Netzwerk abbildbar sein.

2. Clustering: Eine iibliche Methode seitens der Blogger, Blogs bzw. Beitrige zu verschlag-
worten, ist das Taggen von Blogposts. Tags erméglichen so eine thematische Struktu-
rierung innerhalb eines Blogs — dhnlich einem Schlagwortverzeichnis in einem Buch.
Vergleichbar, nur automatisiert und blogiibergreifend, funktioniert das Clustern von
Blogs in sinnhafte Cluster bzw. zumeist thematisch sortierte Gruppen. Agarwal u. Liu

[2008] weisen in puncto Clustern auf das Problem hin, dass

human labeled tags are are good for classifying the blog posts into broad
categories while they were less effective in indicating the particular content

of a blog post.

Agarwal u. Liu [2008] weisen in ihrer Studie auf eine Untersuchung hin, bei der al-
ternativ zum oben beschriebenen Taggen die Methode tf-idf (term frequency-inverse
document frequency) eingesetzt worden ist, bei der die drei meistbenutzten Worter ei-
nes jeden Blogposts extrahiert und analysiert werden. tf-idf wird auch von Overview
genutzt, einer open source Software, die zum automatischen Durchsuchen grofier Da-
tenmengen und deren Aufbereitung entwickelt wurde. Auf der Website werden Anwen-

dungsmoglichkeiten wie folgt beschrieben:

Read and analyze thousands of documents super quickly. Full text search,
topic modeling, coding and tagging, visualizations and more. All in an easy-

to use, visual workflow.

Das Ergebnis des Einsatzes von tf-idf in der von Agarwal u.a. zitierten Studie zeigte,
dass das automatische Clustern der Blogposts eine sehr viel bessere Aussagekraft hin-
sichtlich der konkreten Inhalte der einzelnen Artikel aufwies als die human labeled

Blogposts.


http://www.tfidf.com/
https://www.overviewproject.org
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Das sinnhafte Clustern von Blogs wurde in einer weiteren Studie, auf die die Autoren
verweisen, durch eine unterschiedliche Gewichtung der verschiedenen Teile eines jeden
Beitrags — Titel, Inhalt und Kommentare — versucht: Doch auch Ansatze wie dieser kom-
men aufgrund der Schlagwortbasierung (bzw. -fixierung) schnell an ihre Grenzen. Als
eine empfehlenswerte Methode zum Clustern von Blogs nennen die Autoren WisClus,
eine Methode, die sich das bereits erwahnte kollektive Wissen bzw. die kollektive Weis-

heit der Bloggercommunity in Kombination mit Schlagworten zunutze macht:

They ... construct the category relation graph to merge different categories
and cluster the blogs that belong to these categories. ... The similarityy bet-
ween two categories is computed using the number of blogs that simulta-

neously uses these categories as their blog labels.

So kann die Ahnlichkeit bzw. Nihe unterschiedlicher Kategorien in Form eines Gra-
phen komplexer visualisiert werden als es z.B. beim vorgestellten Modeling méglich
ist. Die Autoren betonen, dass die Ergebnisse bei Ersterem deutlich besser ausfallen, da
das Clustern, das collective wisdom berticksichtigt, praziser ist als das keywordbasierte

Clustern.

3. Influence in Blogs and Propagation: Produktentscheidungen werden in den meisten Fal-
len infolge von Empfehlungen durch Freunde, Familie oder Experten getroffen — diese
gangige Praxis, die bekannt ist als »word of mouth, ist fiir den Bereich Produktmarke-
ting sehr wichtig: Sogenannte Influencer sollen ausfindig gemacht werden, um so den
Kontakt zum potenziellen Kdufer zu bekommen. Auch viele Blogger gelten als Experten
fir den Themenbereich, iiber den sie bloggen. Verschiedene Studien haben untersucht,
mit welchen Methoden einflussreiche Blogger ausfindig gemacht (und gezielt angespro-
chen) werden kénnen und worin genau der Einfluss von Bloggern besteht: Sind es die
direkten Empfehlungen in Form von expliziten Blogposts, sind es Links im Sinne von
direkten Produktempfehlungen oder handelt es sich um andere Aspekte (wie Leserkom-
mentare o.a.), die den Einfluss ausmachen? Agarwal u. Liu [2008] fassen die Aufgabe,

die dabei gestellt wurde, folgendermaflen zusammen:

Some try to find influential blog sites in the entire blogosphere and study

how they influence the external world and within the blogosphere.

Agarwal u. Liu [2008] bilanzieren, dass es schwierig ist, einflussreiche Blogs bzw. Blog-
ger — also die Influencer bzw. market-mover — ausfindig zu machen. Griinde dafiir sind,
dass es sich bei der Rezeption von Blogs um eine Art long tail Nutzung handelt. Eben-

so betonen sie, dass der Einfluss von Bloggern — so die Ergebnisse der Studien — nicht
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zwangslaufig mit ihrer Aktivitit zusammenhéngt, also einflussreiche Blogger nicht un-
bedingt viel und téglich bloggen. In die Analyse iiber den Einfluss von Blogs muss zwin-
gend eine komplexe Gewichtung von Themen, Kommentaren, Haufigkeit des Bloggens,
Verlinkung der Blogs u.a. Aspekte eingehen. Dazu komme, dass aufgrund des schnellen
Wachstums der Blogosphire es zunehmend schwieriger sei, die Blogosphére als Ganzes

eingehend zu analysieren.

2.3 Text Mining zur Analyse von Twitter

Auch aus Twitter konnen Informationen extrahiert und zu neuem Wissen zusammengefiigt
werden. Tweets als Datenbasis fiir den Einsatz von Miningverfahren zu nutzen, hat Vor- und
Nachteile. Zunéchst: Aufgrund der von Twitter zur freien Verfirgung gestellt API ist es pro-
blemlos moglich, Daten jenseits individueller Timelines zu nutzen. Ein Grund, Tweets als
Datenbasis zu nutzen, ist Ritter u.a. [2012], die sich mit dem Thema »Open Domain Event

Extraction from Twitter« auseinandergesetzt haben, zufolge:

Die Kiirze: Tweets zwingen dazu — aufgrund der auf maximal 140 Zeichen begrenzenten

Lange - selbst komplexere Themen in wenigen Worten auf den Punkt zu bringen.

Zwei weitere Vorteile, die Ritter u. a. [2012] neben der Kiirze von Tweets nennen, sind:

Die einfache Struktur: Die Struktur von Tweets ist haufig simpel und dadurch u.U. gut zu
analysieren. Tweets sind (meistens) in klarer, einfacher Sprache geschrieben, der Satz-

aufbau ist oftmals klassisch aufgeteilt in Subjekt - Pradikat - Objekt.

Die hohe Anzahl der in kurzer Zeit zu einem Thema versendeten Tweets: Das Volumen
der in einem kurzen Zeitintervall zu einem Thema versendeten Tweets ist um ein Vielfa-
ches hoher als z.B. die Anzahl der zum gleichen Thema in kurzer Zeit erscheinenden Ar-
tikel auf Newssites. Insbesondere bei Grof3veranstaltungen twittern oft zeitgleich sehr
viele Menschen iiber eine identische Situation - ein Umstand, der sich gut dazu eignet,
Keywords zu extrahieren, da davon auszugehen ist, dass es eine nennenswerte Haufung

von bestimmten Begriffen geben wird.

Alle drei Aspekte tragen dazu bei, dass Tweets eine gute Datengrundlage liefern, wenn es
darum geht, eine semantische Analyse vorzunehmen. Insbesondere zum Aspekt der Menge
lasst sich fiir die Analyse festhalten, dass die durch die zu vermutende so entstehende inhalt-
liche Redundanz in Form vieler nahezu identischer Tweets die Auswertungsmoglichkeiten

unterstitzt.
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Festgehalten werde muss allerdings, dass die genannten Vorteile auch Nachteile bergen
(oftmals die Kehrseite der eben genannten Vorteile), die fiir die Analyse von Tweets zusatzliche

Herausforderungen bedeuten:

Zerstiickelter Inhalt: Die Informationen in Tweets sind oftmals zerstiickelt und ungenau -

auch als »noisy« bezeichnet.

Unwichtige Informationen: Neben der Tatsache, dass insbesondere bei grossen Events,
Breaking News, etc. viele nahezu identische Tweets versendet werden, gibt es immer
auch eine nicht unerhebliche Anzahl an Tweets, deren Inhalt unwichtig (im Sinne von

»nicht zum analysierten Thema passend«) ist.

Verknappte Sprache: Die erzwungene Kiirze von Tweets bringt oftmals eine verknappte
Sprache mit sich, die den Inhalt schwerer auslesbar machen. Dies kénnen Abkiirzungen

sein, aber auch das Weglassen von Vokalen.

Festgehalten werden kann also, dass zu Beginn der Analyse Tweets mit zerstiickeltem und
themenfremdem Inhalt sowie verkiirzter Sprache im Zuge der Analyse zunichst erkannt und
dann herausgefiltert werden miissen.

Das Verfahren, das Ritter u. a. [2012] beschreiben, besteht unter anderem darin, Tweets POS
zu taggen - das »part of speech«-Taggen ist als ein Abstraktionsschritt zu verstehen, um die
Tweets maschinenlesbar zu machen. Es werden Begriffsentitdten und Event-Phrases extra-
hiert, zeitliche Ausdriicke beseitigt und die Events in Typen kategorisiert. Die Aussagekraft
eines Tweets berechnet sich durch die (berechnete) Stirke der Verbindung zwischen der je-
weiligen Begriffsentitat, dem Datum und der Anzahl der gesendeten Tweets zu einem Begriff
bzw. einem Thema.

Ritter u. a. [2012] beschreiben in ihren Ausfithrungen TwiCal, das erste open domain event-
extraction and categorization system fiir Twitter. TwiCal arbeitet mit einer »4-Tupel represen-
tation« von Events und zerlegt Tweets in die folgenden Teile: entity, event phrase, date, type.
Der Grund fiir diese Aufteilung liegt in der bereits erwahnten oftmals simplen Struktur von
Tweets (Subjekt, Pradikat, Objekt) und ermoglicht so eine Analyse der einzelnen Teile eines

Tweets.


http://nlp.stanford.edu/software/tagger.shtml

3 Fazit und Ausblick

Die vorgestellten Text Mining Methoden vermitteln einen Eindruck davon, mit welchen Schwie-
rigkeiten und Herausforderungen Text Mining umgehen muss. Im Hinblick auf die Master-
arbeit ergibt sich daraus die Aufgabe, vor dem Einsatz einer bestimmten Methode zwingend
zu kléren, was der Zweck der Datenanalyse ist — also, was genau mittels Text Mining heraus-
gefunden werden soll. Die vorgestellten Methoden betrachtend erscheint mir eine genauere
Kenntnis der erwahnten Methode tf-idf fiir das Vorhaben einer Aufbereitung eines Artikelar-
chiven hin zu Dossiers sinnvoll. Auch Aspekte der Analyse von Tweets konnen ggfs. fiir die
Masterarbeit hilfreich sein: Perspektivisch muss ich untersuchen, ob als Textkorpus fiir das
Text Mining und das Ziel der Dossiererstellung bereits die Artikel-Header ausreichend sind
oder ob andere Teile der Artikel zur Analyse herangezogen werden miissen (z.B. Tags, Ab-
stracts oder ganze Artikel), um die Sinnhaftigkeit der zu erstellenden Dossiers zu garantieren.
Beide vorgestellten Methoden zeigen, dass eine gute (differenzierte) Struktur des Textkorpus

das Mining vereinfacht und zu (qualitativ) besseren Ergebnissen fiihrt.

10
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