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Zusammenfassung

Journalisten entscheiden, welche Artikel interessant sind und welche nicht. Dabei
beziehen sie sich auf eine Menge von sogenannten ,Nachrichten-Werten“, die eine
Entscheidung ermoglichen, ob eine Nachricht weiter verfolgt und dann auch — mehr
oder weniger auffillig — publiziert wird. Journalisten haben natiirlich nicht eine
Liste dieser Nachrichtenwerte an einer Wand des Redaktionsraums héngen, aber sie
treffen ihre Entscheidungen unbewusst anhand dieser Kriterien. Die Nachrichten-
wert- Theorie beschreibt diese Kriterien.

Diese Diplomarbeit beschreibt, wie diese Kriterien mit Software implementiert wer-
den konnen. Techniken zur Informationsgewinnung beziiglich des Nachrichtenwerts
von Artikeln werden ebenso vorgestellt wie das Training eines neuronalen Netzes zur
Selektion publizierenswerter Artikel.



Abstract

Journalists decide which articles are newsworthy and which are not. In this process
they refer to a set of so-called “news-values”. These criteria enable them to determine
whether a “story” is followed up and then whether a story makes it into the news,
competing against all the other possible items. Of course, journalists do not refer to
a list pinned on the wall of their office, but they unconsciously measure a potential
news item against these criteria. The Theory of News-Values describes these criteria.

This master thesis describes whether these criteria can be implemented in software.
It utilizes information retrieval techniques to index articles in terms of news-values,
and utilizes neural networks to train classifiers for selecting articles for publication.
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1 Einleitung

Oftmals stellt sich die Frage, warum, in welchem Umfang und an welcher Stelle
(,Prominenz“) Artikel in Zeitungen, aber auch in Nachrichtensendungen des Rund-
funks und des Fernsehens platziert werden. Abgesehen von redaktionellen Einfliissen
(Zeitdruck, ArtikelgroBe, ...) wirken sich die Faktoren der Nachrichtenwert-Theo-
rie auf die Auswahl der Nachrichten aus: Uberraschung, Tragweite, Personalisierung
und vieles mehr (siehe Kapitel 2.4) stellen jene Faktoren dar, die Nachrichten (aus
Sicht des Journalisten) berichtenswert erscheinen lassen.

Ziel dieser Diplomarbeit ist, den Journalisten eine Vorauswahl an Artikeln zu bieten;
konkret sollen jene Nachrichten aus dem , Artikelstrom® einer Nachrichtenagentur
wie zB der APA', OTS? oder pressetext.austria® ausgefiltert werden, die publizie-
renswert erscheinen.

1.1 Vorgehensweise

Diese Arbeit gliedert sich in zwei groflie Hauptabschnitte: Im ersten Teil werden die
publizistisch-sprachwissenschaftlichen Grundlagen erortert, im zweiten Teil folgen
die informatischen Dimensionen sowohl theoretisch wie auch anhand eines neurona-
len Netzes, das Schritt fiir Schritt aufgebaut und verfeinert wird.

In Kapitel 2 werden die Nachrichtenwert-Theorie und vor allem die einzelnen Nach-
richtendimensionen und deren Nachrichtenfaktoren vorgestellt. Kapitel 3 erldutert
einige Eigenschaften natiirlicher Sprache, um sich daran anschliefend der Auswahl
von Schliisselwortern und der elektronischen Représentation von Texten zu widmen.
Den Abschluss des publizistisch-sprachwissenschaftlichen Teils bildet Kapitel 2.5,
das (umgangs-)sprachliche Begriffe fiir die einzelnen Nachrichtenfaktoren definiert.

Kapitel 4 bringt eine Einfiihrung in neuronale Netze mit Hauptaugenmerk auf Feed-
forward-Netze, die im Rahmen dieser Arbeit verwendet werden. Kapitel 5 beschreibt
die Nachrichten-, Daten“ in Hinblick auf Wortverteilungen wie auch auf Ahnlichkei-
ten der Dokumente untereinander. Kapitel 6 zeigt schliellich, wie die Artikelsuche
konkret realisiert werden kann. Dabei wird ein mit SNNS?* trainiertes neuronales
Netz schrittweise verfeinert und der jeweilige Lernerfolg mit unterschiedlichen Pa-
rametern grafisch anschaulich présentiert. Den Abschluss bildet der Test des Netzes
und die Analyse der Ergebnisse.

"http://www.apa.at/

Zhttp://wuw.ots.at/

3http://www.pressetext.at/

4Stuttgart Neural Network Simulator, http://www-ra.informatik.uni-tuebingen.de/SNNS/,
[Zell (1995)]


http://www.apa.at/
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Die Zusammenfassung in Kapitel 7 rekapituliert die einzelnen Schwerpunkte der
Arbeit und beleuchtet kurz andere Ansétze, mit deren Hilfe Nachrichten nach ihrer
Veroffentlichungswiirdigkeit selektiert werden kénnten.

Im Anhang werden die die einzelnen Nachrichtenfaktoren repriasentierenden Begriffe
definiert, im Anschluss wird die im Rahmen dieser Diplomarbeit erstellte Software
vorgestellt, mit deren Hilfe die einzelnen Nachrichten fiir das Training des neuronalen
Netzes aufbereitet werden.

Datenbasis dieser Diplomarbeit sind alle Artikel, die im ersten Quartal 1999 im
Ressort ,, Innenpolitik Osterreich® von der APA versffentlicht wurden.® Als ,,Zielme-
dium* ist DER STANDARD® vorgesehen; Artikel dieser Zeitung liegen vollstindig fiir
das Jahr 1999 elektronisch am Institut fiir Softwaretechnik vor.

In diesem Zusammenhang mochte ich auch Frau MONIKA DRESSEL von der APA
herzlich danken, die mir sehr unbiirokratisch und rasch die gewiinschten Artikel zur
Verfiigung stellte.

1.2 Grundlegender Ablauf der Artikelauswahl

Die grundlegende Vorgangsweise zur Auswahl von Nachrichten durch Journalisten
ist in Abbildung 1.1 dargestellt.

Nachrichten Parameter

\/

Angewandte Nachrichtenwert-Theorie

Ausgewdhlte Artikel

Abbildung 1.1: Grundlegender Ablauf der Artikelauswahl

Auf der einen Seite stehen die von Nachrichtenagenturen (aber auch anderen Me-
dien) veroffentlichten Meldungen. Auf der anderen Seite finden sich Parameter zur
Steuerung des Auswahlablaufs: Zeitung, Blattlinie, Ressort, ... Dies fiithrt schliellich
zu einer Menge von Artikeln, die veroffentlichenswert erscheinen.

5Dabei handelt es sich um 6.112 Artikel!
Shttp://www.derstandard.at/
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1.3 Giite des Algorithmus

Um festzustellen, ob der mit Hilfe eines neuronalen Netzes implementierte Algo-
rithmus effizient im Sinne einer ,realistischen“ Artikelauswahl arbeitet, miissen Be-
wertungskriterien geschaffen werden. Als einfachste und wirkungsvollste Bewertung
bietet sich hierbei ein Vergleich zwischen den durch den Algorithmus gefundenen
Artikel und den im Vergleichszeitraum im STANDARD publizierten Artikel an.

Diese Bewertung erfolgt durch die beim Trainieren des neuronalen Netzes stédndig er-
rechnete Fehlerrate; beim Test des trainierten Netzes wird vereinfacht formuliert die
Differenz zwischen der Anzahl der errechneten verdffentlichten und der Anzahl der
durch den STANDARD wirklich veroffentlichten Nachrichten herangezogen (Details
werden in Kapitel 6.10.1, Seite 60, diskutiert).

Fiir das Trainieren des Netzes werden die Daten der Monate Jénner und Februar des
Jahres 1999 verwendet.” Die Qualitéit des Algorithmus wird anhand der durch den
Algorithmus fiir veroffentlichenswert befundenen Artikel der ersten Tage des Monats
Mérz gemessen — hier zeigt sich, wieviele Artikel gem&fl Algorithmus und wieviele
durch den STANDARD verdffentlicht wiirden bzw. wurden.

Auf Kriterien wie Geschwindigkeit, Ressourcenbedarf oder Skalierbarkeit wird keine
Riicksicht genommen, da diese im Vergleich zur Effektivitiat der Artikelauswahl nicht
im Vordergrund stehen.

"Es handelt sich um 3.559 Artikel.
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2 Die Nachrichtenwert-Theorie

2.1 Theoretische Konzepte zur Nachrichtenauswahl

Schon seit den fiinfziger Jahren wird die Nachrichtenauswahl der Massenmedien
theoretisch und empirisch in einer Vielzahl von Studien untersucht. Im Wesentli-
chen kann man diese Untersuchungen zu drei Forschungstraditionen zusammenfas-
sen: die Gatekeeper-Theorie, die ,,New Bias“-Forschung und die Nachrichtenwert-
Theorie. Diese Theorien weisen natiirlich Querverbindungen und Uberschneidungen
auf, sodass eine eindeutige Zuordnung nicht immer moglich ist.

e Die Gatekeeper-Theorie besagt, dass Journalisten als ,,Filter* agieren und
in dieser Eigenschaft aufgrund verschiedenster Kriterien (indivuelle Prédis-
positionen und/oder institutionelle Faktoren) entscheiden, ob Nachrichten er-
wéhnenswert sind oder nicht. Dieser Prozess lauft auf mehreren Ebenen ab
(beispielsweise beim Reporter, beim Redakteur oder beim Herausgeber) und
dient letztlich der Begrenzung der Informationsmenge. (Eine Entscheidung fiir
einen bestimmten Nachrichteninhalt fiihrt natiirlich zu einer Unterdriickung
anderer Themen.) Ergéinzend — und in Erweiterung der Gatekeeper-Theorie —
muss erwiahnt werden, dass die Nachrichten den Filter nicht unveréindert pas-
sieren, sondern modifiziert werden und dass manche Teilaspekte ausfiihrlicher
behandelt werden als andere (vgl. [Wimmer (1996), S. 40f.]). Eine detaillierte
Darstellung der Gatekeeper-Theorie findet sich zum Beispiel in [Staab (1990),
S. 12fF].

e Ziel der ,,New Bias“-Forschung ist es, Unausgewogenheiten, Einseitigkeiten
und politische Tendenzen in der Medienberichterstattung zu messen und iiber
deren Ursachen Aufschluss zu erhalten. Man untersucht dabei im Wesentlichen
den Zusammenhang zwischen den politischen Einstellungen von Journalisten
und ihrer Nachrichtenauswahl bzw. ihrer Berichterstattung mit Hilfe von In-
haltsanalysen oder mittels experimenteller Untersuchungen. Die ,New Bias“-
Forschung wird beispielsweise in [Staab (1990), S. 27ff.] ausfiihrlich dargestellt.

e Die Nachrichtenwert-Theorie wird in diesem Kapitel ausfiihrlich diskutiert.
Kurz zusammengefasst kann gesagt werden, dass Journalisten zu publizierende
Nachrichten aufgrund bestimmter Kriterien, die Annahmen iiber das Interesse
der Rezipienten darstellen, auswéhlen. Diese Auswahl wird durch die Nach-
richtenwert-Theorie beschrieben.

Die Grundlage all dieser Forschungsansétze sind die Untersuchungen von WINFRIED
ScHuLz, wonach Nachrichten keinesfalls Realitéit widerspiegeln, sondern vielmehr
eine Interpretation der Umwelt seien — die (politische) Realitdt wird also durch
die ,Medienrealitiat“ konstituiert (vgl. [Erbring (1989), S. 157]). Wichtig hierbei ist
allerdings, dass Rezipienten Nachrichten als wirklich, als wahr, akzeptieren, wodurch
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Nachrichten fiir den Rezipienten wiederum zu Realitéit werden (vgl. [Wimmer (1996),

S. 40)).

2.2 DMotive fiir eine Theorie der Nachrichtenwerte

,Wichtig ist [...], dass die Medien iiberhaupt eine Gebrauchswertigkeit fiir das Pu-
blikum aufweisen“ und dass diese Gebrauchswertigkeit ,eine optimale Verwertung
kommunikationsindustriellen Kapitals“! garantiere ([Holzer (1973), S. 72]). Die Me-
dien miissten sich daher auf die Gebrauchswertanspriiche, die das Publikum an sie
richtet, einlassen; nur auf dieser Basis konnten die Medien iiberhaupt ihre 6konomi-
sche (und ideologische) Funktion erfiillen.

Sah HoOLzER im Jahr 1973 die Gebrauchswertanspriiche des Publikums noch im
,Verlangen nach subjektiv wirklichen Losungen wirklicher Lebensprobleme®, so kann
dies mittlerweile erweitert werden auf den Wunsch nach Unterhaltung im weitesten
Sinne. Der Begriff der Unterhaltung moge hier also auch den Begriff der Information
beinhalten. Medien miissen sich daher fragen: Was will das Publikum? Und im Spe-
ziellen: Welche Ereignisse (Nachrichten) miissen (wie aufbereitet) gebracht werden
(um moglichst hohe Einschaltziffern bzw. Auflagezahlen zu gewihrleisten)?

Schon auf den ersten Blick ist erkennbar, dass Neues mehr interessiert als Altes,
Veranderung mehr als Bestand, Normverletzung mehr als Normalitdt, Gefahr mehr
als Sicherheit, Nahes mehr als Fernes, Prominente mehr als Unbekannte usw. ,,Hinter
diesen Werten verbergen sich sozial und kulturell bedingte Konventionen [...], die
freilich nicht beliebig von Journalisten erfunden werden koénnen, sondern letztlich
vom Publikum ausgehen*? ([Erbring (1989), S. 158]).

Einen Erkldrungsansatz, welche Kriterien — also Nachrichtenwerte — Ereignisse er-
filllen miissen, um zu Nachrichten zu werden, liefert die Nachrichtenwert-Theorie.?

2.3 Historische Entwicklung

Schon 1922 schuf WALTER LIPPMANN in seinem Buch ,,Public Opinion“ die er-
kenntnistheoretische Grundlage der Nachrichtenwert-Theorie. Er erkannte, ,,dass die
Wirklichkeit aufgrund ihrer Komplexitdt nicht adédquat erkannt werden kénne, son-
dern Realitéitsauffassung grundsétzlich nach Stereotypen erfolge* ([Staab (1990),
S. 40]). Medien unterliegen — ebenso wie die menschliche Erkenntnis — einem Dilem-
ma: Nachrichten widerspiegeln nicht die Realitét, sondern sind das Ergebnis (sub-
jektiver) Selektionsentscheidungen, die nicht auf Regeln, sondern auf Konventionen
beruhen. LIPPMANN wirft daher die bereits oben erwihnte Frage nach den Kriterien,

! Alle wortlichen Zitate wurden in die neue Rechtschreibung transkribiert.

2 Auch wenn solche Verzerrungen der ,,Realitét“ zu bedauern sind — Kritik an diesen Werten wiinscht
sich letztlich ein anderes Publikum.

3Eine komplette Zusammenfassung der Nachrichtenwert-Theorie findet sich in [Staab (1990)].
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die ein FEreignis erfiillen miisse, um zu einer Nachricht zu werden, auf. Dabei wird
erstmals der Begriff des Nachrichtenwerts (,news value*) gepragt.

In weiterer Folge spaltete sich die Nachrichtenwert-Theorie in eine amerikanische und
in eine europdische Forschungstradition. Eine genaue Unterscheidung dieser beiden
Traditionen wiirde den Rahmen dieser Arbeit iiberschreiten, weswegen hier nur auf
die europiische Tradition detailliert eingegangen werden soll.

EINAR OSTGAARD begriindete 1965 die européische Forschungstradition, indem er
die Ursachen fiir die Verzerrungen im Nachrichtenfluss systematisierte. Er unter-
schied dabei zwischen externen und internen Faktoren:

o Externe Nachrichtenfaktoren beeinflussen den Nachrichtenfluss von au-
Ben. Konkret sind damit MaBnahmen von Regierungen (Zensur), von Nach-
richtenagenturen (politisch motiviertes ,,Nachrichten-Management*) oder von
Eigentiimern (wirtschaftliche Interessen) gemeint.

e Interne Nachrichtenfaktoren sind jene Aspekte von Nachrichten, die sie fiir
den Rezipienten interessant machen. OSTGAARD unterscheidet dabei zwischen
Simplifikation (einfache Nachrichten werden komplexen vorgezogen), Identi-
fikation (Bekanntes interessiert mehr als Unbekanntes) und Sensationalismus
(dramatische Sachverhalte erlangen mehr Aufmerksamkeit).

Ebenfalls 1965 wurde von JOHAN GALTUNG und MARI HOLMBOE RUGE ein weit
iiber das Konzept von OSTGAARD hinausgehender Ansatz entworfen. Sie formu-
lierten in einem ersten Schritt zwolf Nachrichtenwerte® und darauf aufbauend fiinf
Hypothesen iiber deren Zusammenwirken. SCHULZ kritisierte diesen Ansatz sowohl
in der Methodik als auch in der zugrunde liegenden empirischen Studie; auch das
theoretische Grundkonzept weise Unschérfen auf (vgl. [Staab (1990), S. 63f]). In
weiterer Folge beméngelt SCHULZ ein erkenntnistheoretisches Problem der damali-
gen Nachrichtenwert-Theorie: die als ,Falsifikationsversuch®* angelegten Vergleiche
von ,faktischer Realitéit“ und ,,Medienrealitéit“. Solche Falsifikationsversuche , miiss-
ten [...] prinzipiell scheitern, da iiber das faktische Geschehen kein intersubjektiv
giiltiger Konsens zu erzielen sei und somit nur verschiedene Interpretationen der
faktischen Realitét miteinander verglichen werden kénnten ([Staab (1990), S. 80]).

SCHULZ legte nach dieser Kritik eine Nachrichtenwert-Theorie vor, in der Nachrich-
tenfaktoren nicht mehr als Merkmale von Ereignissen gesehen werden, sondern als
,, journalistische Hypothesen von Realitét“. Die Grundhypothese lautete daher: ,Je
mehr eine Meldung dem entspricht, was Journalisten fiir wichtige und mithin berich-

4Die amerikanische Tradition unterscheidet sich von der européischen im Wesentlichen durch andere
Nachrichtenfaktoren (Unmittelbarkeit, Nidhe, Prominenz, Ungewdhnlichkeit, Konflikt und Konse-
quenz [Staab (1990), S. 49]) und dem Fehlen von Unterteilungen (siche Kapitel 2.4, Seite 7). Eine
detaillierte Darstellung der amerikanischen Tradition der Nachrichtenwert-Theorie findet sich bei-
spielsweise in [Staab (1990), S. 42ff.].

®Diese Nachrichtenwerte werden beispielsweise in [Noelle-Neumann, Schulz, Wilke (2000), S. 331]
wiedergegeben.
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tenswerte Eigenschaften der Realitdt halten, desto grofler ist ihr Nachrichtenwert®
([Staab (1990), S. 81]). Die vom Biirger erlebte Realitét wird somit zu einer Medien-
realitéit, iiber die die Journalisten aufgrund der journalistischen Nachrichtenauswahl
entscheiden (vgl. [Wimmer (1996), S. 43]).

2.4 Die Nachrichtenfaktoren

SCHULZ iiberarbeitete und ergédnzte 1976 und 1977 den von GALTUNG und RUGE
entwickelten Katalog der Nachrichtenfaktoren und unterschied letztlich zwischen 20
Faktoren, die in sechs Faktorendimensionen zusammengefasst wurden® (vgl. [Staab
(1990), S. 86ff.]) — siehe nachfolgende Aufzihlung (die in Klammern angegebenen
Zahlen [n] sind zur Zuordnung der Schliisselworter zu den einzelnen Faktoren in
Kapitel A, Seite 67, angegeben).

1. Status

e [1] Beteiligung von Elite-Nationen: politische und wirtschaftliche Macht der
an einem Ereignis beteiligten Nationen.

e [2] Institutioneller Einfluss: politische und wirtschaftliche Macht der an
einem Ereignis beteiligten Institutionen.

e [3] Beteiligung von Elite-Personen: Fithrungs- und Herrschaftsfunktion der
Personen, die an einem Ereignis beteiligt sind.

2. Relevanz

e [4] Néihe: Geografische, politische und kulturelle Ndhe des Ereignisortes zum
Redaktionssitz bzw. zum Ort der Verbreitung des Mediums.

e [5] Ethnozentrismus:” Bezug eines Ereignisses zur Bevolkerung des Landes
(des Gebietes), in dem das jeweilige Medium erscheint.

e [6] Tragweite: Bedeutsamkeit des Ereignisses in Hinsicht auf die von ihm
direkt Betroffenen.

e [7] Betroffenheit: Konsequenzen des Ereignisses fiir die Rezipienten des Me-
diums.

3. Dynamik

e [8] Frequenz: Kurzfristige Ereignisse haben in einem mit hoher Frequenz
erscheinenden Medium hohere Beachtungs- und Publikationschancen.®

6ScruLz sah in der Aufmachung und der Platzierung von Nachrichten Indikatoren fiir deren Nach-
richtenwert.

"Besondere Form des Nationalismus, bei der das eigene Volk (die eigene Nation) als Mittelpunkt und
zugleich als anderen Vélkern iiberlegen angesehen wird.

8Man beachte den Unterschied zwischen Frequenz des Ereignisses und Frequenz des Erscheinens des
Mediums.
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e [91 Vorhersehbarkeit: Je unvorhersehbarer ein Ereignis ist, um so eher be-
richten die Massenmedien dariiber.

e [10] Ungewissheit: Unsicherheit und Unklarheit der Konsequenzen, des Ver-
laufs oder des Endes des Ereignisses.

e [11] Uberraschung: Erwartungswidrigkeit des Verlaufs und des Ergebnisses
des Ereignisses.

4. Konsonanz’

e [12] Kontinuitdt: Beachtungsdauer eines Ereignisses in der Medienbericht-
erstattung.

e [13] Thematisierung: Bezug des Ereignisses zu langfristigem, als koh#rent!”
definiertem Geschehen.

e [14] Stereotypie: Entsprechung der Verlaufsform eines Ereignisses zu eta-
blierten Geschehensmustern.

5. Valenz
e [15] Aggression: Gewaltsamkeit eines Ereignisses.

e [16] Kontroverse: Beschreibt die Intensitét politischer Meinungsverschieden-
heiten und Auseinandersetzungen.

e [17] Erfolg: Ausmafl positiver wie negativer Verdnderungen, die ein Ereig-
nis auf politischem, wirtschaftlichem, kulturellem oder wissenschaftlichem
Gebiet bewirkt.

o [18] Werte: Gefihrdung oder Verletzung von Grundwerten.
6. Human Interest
e [19] Personalisierung: Grad der Beteiligung von Personen an einem Ereignis.

e [20] Emotionalisierung: Intensitit der emotionalen Erfahrungen und AuBe-
rungen der Personen, die in ein Ereignis involviert sind.

Im Rahmen der weiteren Analyse der Nachrichtenfaktoren anhand konkreter Zei-
tungsartikel zeigte sich, dass bei innenpolitischen Ereignissen fast alle Faktoren als
Selektionskriterien fungieren, wenngleich einige dominierend sind (Beteiligung von
Elite-Personen, Tragweite, Vorhersehbarkeit, Kontinuitéit, Kontroverse und Emo-
tionalisierung), wéhrend andere eine eher geringe Bedeutung besafien (Néhe, Ag-
gression, Erfolg und Werte). Bei aulenpolitischen Ereignissen spielte zusétzlich der
Ethnozentrismus eine Rolle.

%lat.: Ubereinstimmung
10]at.: zusammenhéngend
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Unterschiede in der Gewichtung der Nachrichtenwerte gab es auch bei verschiede-
nen Mediengattungen. So etwa hebt die deutsche , Bild-Zeitung“ Meldungen mit
den Werten Emotionalisierung, Aggression und Personalisierung besonders hervor.
Eine &hnlich herausgehobene Bedeutung haben emotionalisierende Ereignisse in den
Nachrichtensendungen des Fernsehens (vgl. [Staab (1990), S. 88f.]).

2.5 Sprachliche Begriffe zur Reprasentation
von Nachrichtenfaktoren

In diesem Kapitel sollen fiir die im vorangegangenen Kapitel genannten Faktoren
Begriffe und Umschreibungen gefunden werden, die die Arbeitsgrundlage fiir die
nachfolgend vorgestellten Algorithmen darstellen.!!

HEine Ubersichtstabelle der hier definierten Wérter findet sich in Anhang A auf Seite 67.
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2.5.1 Nachrichtendimension Status

Die Nachrichtendimension Status steht fiir die Macht und die Einflussmdglichkeiten
der handelnden Akteure (Personen, Gruppierungen und Staaten). Dabei wird nicht
zwischen politischem, wirtschaftlichem oder gesellschaftlichem Einfluss unterschie-
den. Tabelle 2.1 zeigt die Verbegrifflichung der einzelnen Faktoren.

Beteiligung von
Elite-Nationen

e Weltpolitisch wichtige Nationen, etwa USA, Russland, Japan,
Deutschland

e Fiir Osterreich wichtige Nationen, etwa die EU-Staaten und die
Nachbarlander; vor allem Deutschland und ltalien, aber auch die
Schweiz.

Institutioneller
Einfluss

e Weltpolitisch und weltwirtschaftlich wichtige Organisationen,
etwa die UNO, die OPEC oder die NATO.

e Fiir Osterreich wichtige auBerstaatliche Organisationen, wie bei-
spielsweise die EU.

e Fiir Osterreich wichtige innerstaatliche Organisationen, wie
beispielsweise die Krankenkassen, die Interessensvertretungen
(Kammern und Gewerkschaften) oder Umwelt- und Konsumen-
tenschutzorganisationen.

Beteiligung von
Elite-Personen

o Weltpolitisch wichtige Personen, wie etwa der Prasident der
USA oder Russlands, aber auch zB EU-Kommissarlnnen.

e |nnerstaatlich wichtige Personen — Politikerlnnen, Vorsitzende
groBer und einflussreicher Organisationen (siehe oben).

e Prominenz: Sportlerlnnen, Schauspielerlnnen, Popstars,
Fernsehmoderatorlnnen ..., eben im Interesse der Offentlich-
keit stehende Personen.

Tabelle 2.1: Begriffe der Nachrichtendimension Status
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2.5.2 Nachrichtendimension Relevanz

Die Nachrichtendimension Relevanz gibt Auskunft iiber die Wichtigkeit fiir den Re-
zipienten der Nachricht und iiber die Gréfle der Auswirkungen eines Geschehens auf
die direkt Betroffenen. Tabelle 2.2 zeigt die Details.

e Geografische Ndhe: Bundeshauptstadt, Landeshauptstddte, Bun-
deslander; Nachbar- und EU-Staaten und deren Hauptstidte.

e Politische Nihe: Staaten, deren politisches Gefiige dem &ster-
reichischen dhnlich ist; dazu zdhlen wohl alle demokratischen

Ndhe Republiken.

e Kulturelle Nihe: Staaten, die kulturell Osterreich sehr shnlich
sind. Dies sind natiirlich die Staaten Mittel- und Westeuropas,
wohl aber auch die USA (kulturelle Nahe definiert sich beispiels-
weise auch iiber die Anzahl der iibersetzten Biicher oder Filme).

e In einem anderen Land stattfindendes Ereignis, das im Verbrei-

Ethnc.)— tungsgebiet des Mediums nicht, genauso oder besser passieren
zentrismus konnte und so das Verbreitungsgebiet besonders hervorhebt.
e Anzahl der direkt durch das beschriebene Ereignis Betroffene,
etwa Anzahl der Opfer oder GroBe des fiir die Opfer entstande-
Tragweite, nen Schadens.
Betroffenheit e Aber auch Anzahl der von einem Ereignis profitierenden Men-
schen, etwa bei Steuersenkungen oder erstklassigen Weinjahr-
gangen.

Tabelle 2.2: Begriffe der Nachrichtendimension Relevanz
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2.5.3 Nachrichtendimension Dynamik

Die Nachrichtendimension Dynamik beschreibt einerseits die Dauer von Ereignissen,
anderseits auch deren ,,Uberraschungsmoment”, das sich in Vorhersagbarkeit und
Ungewissheit manifestiert. In Tabelle 2.3 werden die Begriffe genau definiert.

e Kurzfristigkeit von Ereignissen: Ereignisse von geringer Dauer,

Frequenz die sich beispielsweise mit den Begriffen ,schnell”, ,kurz" oder
»rasch” umschreiben lassen.
Plotzliches, unerwartetes Auftreten eines Ereignisses. Dies kann
sowohl Naturgewalten betreffen als auch politische oder wirt-
Vorherseh- schaftliche Ereignisse. Passende Begriffe werden daher Vorfalle
barkeit aus oben genannten Kategorien sein (,Erdbeben”, ,Revolution®,

+Kurssturz®, ...), die gleichzeitig mit entsprechenden Adjektiven
(,vollig tiberraschend”, ,unerwartet”, ...) auftreten.

Ungewissheit

Wahrend sich der Faktor ,Vorhersehbarkeit” auf das Eintreten
eines Ereignisses bezieht, bezieht sich die Ungewissheit auf den
Verlauf und/oder den Ausgang eines bereits eingetretenen Er-
eignisses. Die diesen Faktor attributierenden Worter sind daher
anndhernd gleich zu den oben bereits erwahnten.

Uberraschung

Unerwarteter Verlauf oder unerwartetes Ergebnis von Ereignis-
sen, charakterisiert durch Worter wie , iiberraschend", , plotzlich”,
»unerwartet” und viele andere. Der Unterschied zum Nachrich-
tenfaktor ,Ungewissheit” ergibt sich aus dem bereits eingetrete-
nen unerwarteten Verlauf.

Tabelle 2.3: Begriffe der Nachrichtendimension Dynamik
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2.5.4 Nachrichtendimension Konsonanz

Die Nachrichtendimension Konsonanz beschreibt Vergleiche neuer Ereignisse zu be-
reits bestehenden bzw. bekannten Ereignissen. Tabelle 2.4 erldutert die Details.

e Manche Themen sind sogenannte ,,Dauerbrenner”, deren &ffent-
liche Diskussion sich iiber Wochen oder gar Monate hinzieht.

Kontinuitit Entsprechend charakterisieren Worter bzw. Wortgruppen wie
»immer”, [immer noch” oder ,,nach wie vor" die Kontinuitdt eines
Ereignisses.

e Dieser Faktor beschreibt Ereignisse, die in Bezug zu langfristi-
gem, bereits bekanntem Geschehen stehen. Als passende Worter
waren daher beispielsweise ,,zugehérig”, ,neu(e Entwicklung)*
oder dhnliche zu sehen.

Thematisierung

e Ein Ereignis verlduft gleich, dhnlich oder vollkommen unter-
Stereotypie schiedlich zu einem vergleichbaren Ereignis. Dementsprechend
bieten sich Worter wie ,vergleichbar” oder ,bekannt” an.

Tabelle 2.4: Begriffe der Nachrichtendimension Konsonanz
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2.5.5 Nachrichtendimension Valenz

Die Nachrichtendimension Valenz beschreibt den ,,Grad“ des Ereignisses. Je ,,stérker
ein Ereignis ist, desto eher wird dariiber berichtet. In Tabelle 2.5 werden die einzelnen
Begriffe definiert.

e Das Ereignis selbst ist Indikator fiir den Grad der Aggression —
besonders aggressive Ereignisse sind Krieg, Katastrophe, Erdbe-
Aggression ben, Uberschwemmung, ...
e Zusatzlich umschreiben Adjektive wie ,stark”, ,schwer"”, , riesig"
oder ,sehr” den Grad des Ereignisses.

e Beschreibung des Ereignisses selbst: Diskussion, Meinungsver-
schiedenheit, Auseinandersetzung, Streit, Wortgefecht, ...
e Ein (politischer) Streit innerhalb der selben Fraktion ist anzu-
Kontroverse nehmenderweise interessanter als eine Meinungsverschiedenheit
zwischen Regierung und Opposition.
e Die oben bereits genannten Adjektive wie ,stark”, ,schwer”, ,rie-
sig" oder auch ,sehr* kommen auch hier wieder zum Tragen.

e Auch hier ist das Ereignis selbst ein MaBstab fiir seinen Erfolg:
Gewinn, Sieg, Erkenntnis, ...
e Die oben bereits erwdhnten Adjektive, die den Grad des Ereig-

nisses messen: ,stark”, ,sehr”, ,viel,  erfolgreich”, ,neu”, ...

Erfolg

e Wiederum beschreiben Begriffe selbst den Vorfall: ,Umgehung"
von Gesetzen, ,Hinterziehung" von Steuern, aber auch Verge-
waltigung”, Verbrechen” oder ,Mord".

e Das Ereignis zusatzlich beschreibende Adjektive wie ,,demokra-
tiepolitisch bedenklich®, ,uniiblich®, ,verwerflich”, ,unmoralisch",
Jllegal”, ...

e Letztlich sind auch wieder die oben bereits erwdhnten Adjektive
ein Gradmesser fiir die Schwere des Vorfalls.

Werte

Tabelle 2.5: Begriffe der Nachrichtendimension Valenz
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2.5.6 Nachrichtendimension Human Interest

Die Nachrichtendimension Human Interest beschreibt, wie stark Personen in ein
Ereignis involviert sind oder mit welchen Emotionen Ereignisse behaftet sind; Ta-
belle 2.6 nennt einige Beispiele.

Anzahl der durch das Ereignis direkt betroffenen Menschen;
charakterisiert durch das Ereignis selbst: Wahlen, Erdbeben,
Steuererhohungen, Hungersnéte, . ..

Persona- Zusatzlich umschreiben Adjektive wie beispielsweise ,weitrei-

lisierung chend”, ,,groB", ,immens" oder ,schrecklich” das Ereignis.
Ereignisse konnen viele Rezipienten eines Mediums betreffen —
entsprechende Begriffe wie zB ,, Demokratie”, Verfassung” oder
,,Offentlich” sind daher diesem Nachrichtenfaktor zuzuordnen.
Auch die Emotionalisierung wird durch Begriffe selbst umschrie-

Emotiona- ben: Not, Trauer, Streit, Armut, ...

lisierung Einige Begriffe unterliegen einer starken Emotionalisierung; es

handelt sich dabei beispielsweise um ,,Drogen” oder , Asyl".

Tabelle 2.6: Begriffe der Nachrichtendimension Human Interest
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3 Textreprisentation

Die Suche nach Texten, die bestimmten Kriterien entsprechen, das sogenannte ,, Text
Mining“, ist ein Sonderfall des ,,Data Minings“: ,, Data mining is the analysis of (often
large) observed data sets [...] to summarize the data in novel ways which are both
understandable and useful to the database owner* ([Lagus (2000), S. 10]).

Um in Texten bestimmte Artikel (hier: Nachrichten) auswéhlen (suchen) zu konnen,
ist es notwendig, {iber diese Texte in einer leicht durchsuchbaren und vor allem fiir
den Anwendungszweck addquaten und reprisentativen Darstellung zu verfiigen. Eine
einfache Volltextsuche nach bestimmten Suchbegriffen kann kaum jene Artikel zu
Tage fordern, die publizierenswert im Sinne der Nachrichtenwert-Theorie erscheinen.

Als sehr fruchtbar erscheint daher die Représentation eines Textes mittels des soge-
nannten ,Vector Space Models“, das in Kapitel 3.6, Seite 20, diskutiert wird. Dieses
bildet die Grundlage fiir das neuronale Netz, das die Nachrichtenauswahl bewerk-
stelligen soll und in Kapitel 6, Seite 49, beschrieben wird.

Basis fiir das Vector Space Model sind sogenannte Keywords. Um gute Keywords
auswahlen zu konnen, muss zuerst auf die Eigenschaften natiirlicher Sprache einge-
gangen werden; anschlieend werden die Eigenschaften von Keywords diskutiert.

3.1 Eigenschaften natiirlicher Sprache

Natiirliche Sprache hat verschiedene Eigenschaften. Einige davon betreffen das Ver-
stehen und Verstehen-Koénnen von Sprache und sind daher fiir den Nutzer von Spra-
che relevant; andere Eigenschaften wiederum sind eher als ,,Phéinomene” von Sprache
zu bezeichnen, die nicht notwendigerweise Einfluss auf deren Verstidndlichkeit haben.

Um natiirliche Sprache wirklich verstehen zu koénnen, sind mindestens sechs Vor-
aussetzungen zu erfiillen (nach [Lagus (2000), S. 16f.]; in den Fufinoten jeweils die
englische Originalbezeichnung):

1. Gestalt und Form:! Wissen iiber die Struktur von Wértern und deren (ge-
beugten) Formen.

2. Satzbau:? Strukturelles Wissen iiber Worter und deren Kombinationen, um
syntaktisch richtige Sétze zu bilden.

3. Bedeutung:® Wissen um die Bedeutung von Wortern unabhiingig vom jewei-
ligen Kontext (Semantik, siehe Kapitel 3.2, Seite 18).

'Morphological Knowlegde
2Syntactic Knowledge
3Semantic Knowledge
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4. Deutung:* Wissen iiber den Einfluss des Kontexts auf die Bedeutung der
Worte und die Reaktion des Rezipienten (Pragmatik).

5. Satzreihenfolge:> Wissen iiber die Auswirkungen des aktuellen Satzes auf
die Bedeutung des/der folgenden Satzes/Sétze.

6. ,Weltwissen*:® Allgemeines Wissen iiber das Gebiet (,Domine“) des Textes.

Auch fiir das Erkennen der Relevanz einer Nachricht gemifi der Nachrichtenwert-
Theorie ist vollstdndiges Verstehen des Inhalts notwendig. Dieser hehre Anspruch
kann nur in Ansétzen realisiert werden — doch soll beim Finden der Schliisselworter,
die die einzelnen Nachrichtenfaktoren charakterisieren, zumindest versucht werden,
auf diese Voraussetzungen Riicksicht zu nehmen.

Ebenfalls wichtig fiir das Auffinden von Keywords scheint das Wissen um einige
»,2Phinomene“ natiirlicher Sprache zu sein, die im Folgenden beschrieben werden
(nach [Lagus (2000), S. 18ff]).

e In einer natiirlichen Sprache hat ein Wort (,,Symbol®) eine oder mehrere Bedeu-
tungen — man muss somit zwischen dem Symbol und der Bedeutung trennen.

e Sprache ist aufgrund der Symbolhaftigkeit der einzelnen Worter diskret (im
Sinne von ,in einzelne Punkte zerfallend*); kontinuierliche Verldufe sind daher
mit Sprache nicht oder nur schwer darstellbar: Man denke etwa an ein Farb-
spektrum mit letztlich unendlich vielen Farben und der geringen Menge an
Wortern, die uns zur Verfiigung steht, all diese Farben zu benennen.

e Unterschiedliche Ausdriicke und Formulierungen lassen im Rezipienten den
gleichen Gedanken entstehen. Synonyme?, Abkiirzungen, Akronyme®, unter-
schiedliche Bezeichnungen oder auch nur einfache Rechtschreibfehler sind Bei-
spiele fiir diese Variationen.

e Ein Wort kann unterschiedliche Bedeutungen haben (Homonym); diese Mehr-
deutigkeit ist bei menschlicher Kommunikation nicht hinderlich, da der Kon-
text den Kommunikationspartnern bekannt ist. Ein System ohne Wissen kann
diese Mehrdeutigkeiten jedoch nicht auflésen.

e Worter stehen in einem Text in einer bestimmten Reihenfolge; diese Reihenfol-
ge — definiert durch die Syntax — legt auch den Inhalt fest: ,Mann biss Hund“
bedeutet doch etwas wesentlich anderes als ,Hund biss Mann® Ahnliches gilt
auch fiir die bereits erwédhnte Reihenfolge von Sétzen.

4Pragmatic Knowledge

5Discourse Knowledge

SWorld Knowledge

"Synonym: Wort, das inhaltlich mit verschiedenen Wortern in derselben Sprache iibereinstimmt.

8 Akronym: Wort, das aus zusammengeriickten Anfangsbuchstaben gebildet ist; auch ,Initialwort*
(zB ,UNO).
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e Worter und Texte stehen in Verbindungen zu einander: bei Wortern sind diese
Beziehungen die Synonymie” und die Antonymie”, bei Texten handelt es sich
um das Part-Whole-Prinzip!®, und das Subset-Superset-Prinzip'!.

e Sprache verédndert sich: Worter erleben einen Bedeutungswandel, andere gera-
ten in Vergessenheit und gleichzeitig entstehen neue Worter, in manchen spe-
zialisierten Bereichen entstehen sogar Fachbegriffe oder ganze Fachsprachen
(zu denen auch jugendlicher Slang oder Chat-dhnliche Kommunkationsformen
zu zéhlen sind).

Die Vielfalt und Komplexitét dieser Phinomene stellt grofle Anforderungen an das
Abbilden der Daten (Texte) in kiinstlichen Modellen. Selbst wenn man nur auf der
Ebene der einzelnen sinngebenden Worter bleibt, wird man niemals alle représenta-
tiven Worter finden konnen. Letzten Endes scheitert man also am bekannten Pro-
blem der Artificial Intelligence: Wie kann Expertenwissen in maschinentauglicher
Form dargestellt werden?

3.2 Von der Wortbedeutung — die Semantik

Im Folgenden soll ein sehr kurzer Abriss sprachphilosophischer Grundlagen der Se-
mantik gegeben werden (vgl. [Ruge (1995), S. 19ff.]). Das Erkenntnisinteresse ent-
steht aus dem Wunsch, fiir die einzelnen Nachrichtenwerte moglichst aussagekriftige
Worter zu finden — dies kann nur dann erfolgreich geschehen, wenn man sich der un-
terschiedlichen Dimensionen von Semantik bewusst ist.

e Modelltheoretische Semantik: Mit Hilfe der modelltheoratischen Semantik
wird versucht, natiirlichsprachliche Sdtze in logische Formeln iiberzufiihren.
Worter denotieren hier also bestimmte mathematische Konstrukte. Es stellt
sich hier jedoch die Frage, ob natiirliche Sprache in das enge Korsett einer
logischen Sprache gezwungen werden kann.

e Strukturelle Semantik oder Merkmalssemantik: Will man einen Begriff
erklédren, so kénnte man alle Objekte aufzéhlen, die unter diesen Begriff fallen.
Gebrauchlicher ist jedoch die Methode, eine abstrakte Beschreibung zu geben,
wie es zB in Lexika geschieht. Eine solche Beschreibung kann auch als Liste
semantischer Merkmale interpretiert werden.'?

e Der Wittgenstein’sche Bedeutungsbegriff: Diese Theorie betrachtet als
ausschlaggebendes Kriterium fiir die Wortbedeutung den Gebrauch der Wor-
ter. Die Représentation wird nicht direkt herangezogen.

9 Antonym: Wort, das einem anderen Wort in Bezug auf die Bedeutung entgegengesetzt ist.
"Part-Whole-Prinzip: Ein Text ist Teil eines (groBeren) Textes.

HSubset-Superset-Prinzip: Ein Text beleuchtet einen Teilbereich eines groferen ,, Uberbereichs®.
12Beispiel ,, Junggeselle®: menschlich, ménnlich, nicht verheiratet, erwachsen.
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Keine diese Theorien gibt explizit an, wie die Bedeutung von Wortern zu erfas-
sen sei. Auch liegen betrichtliche Unterschiede in den einzelnen Theorien — doch
beschreiben diese unterschiedliche Aspekte von Wortbedeutung: Zusammenfassung
von Objekten, semantische Charakteristika und Kontextabhéingigkeit. Unterschied-
liche Phénomene sind daher mit der einen oder der anderen Theorie beschreibbar.

3.3 Feature Selection

Einzelne, représentative Worter bzw. Wortgruppen werden als Term oder Feature
bezeichnet. Die Auswahl dieser Worter — die Feature Selection — erfolgt entweder
manuell durch einen Experten oder durch Maximierung objektiver Kriterien, die die
interessierenden Eigenschaften widerspiegeln.

Wichtig ist hierbei, dass relevante Information nicht verworfen wird: Diese kann
spater nicht mehr wiedergewonnen werden! Andererseits darf auch nicht ein Zuviel
an Information existieren: Rauschen erhoht nicht nur den Suchaufwand, sondern es
konnen dadurch sogar Daten bei der Suche nicht gefunden werden.

3.4 Wortstamme

Worter kommen bei weitem nicht nur in der Stammform vor, sondern werden oftmals
auch gebeugt. Je nach Geschlecht des nachfolgenden Wortes hat beispielsweise das
Wort ,,viel“ unterschiedliche Beugungen: viele, vieler, vielen, vieles und vielem.

Das Erkennen dieser Beugungen und die Reduzierung auf die Wortstdmme — im
Englischen auch als Stemming!'3 bezeichnet — ist ebenfalls Aufgabe der Feature Se-
lection.

3.5 Eigenschaften eines Keywords

Die Eigenschaften eines qualitativ guten Keywords kénnen intuitiv ganz einfach be-
schrieben werden ([Lagus, Kaski (1999)]): ,,A good descriptor of a cluster charcterizes
some outstanding property of the cluster in relation to the rest of the collection.“
Dies kann leicht auch bei der Selektion von Nachrichten geméfl der Nachrichtenwert-
Theorie angewandt werden: Bestimmte Worter charakterisieren die in Kapitel 2.4,
Seite 7, erorterten Nachrichtenfaktoren besser als andere. Anders gesagt sollte ein
Keyword daher die beiden folgenden Eigenschaften haben:

1. Das Wort sollte hervorstechend im Vergleich zu anderen Wortern im gerade
betrachteten Nachrichtendokument sein.

13Engl.: stem (of word): Stamm
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2. Das Wort sollte hervorstechend im Vergleich zu anderen Wortern in der ge-
samten Dokumentensammlung sein.

Mathematisch betrachtet ergibt sich daraus der in Gleichung 3.1 definierte Zusam-
menhang:

Q(t) = F©¥(t) - FI°*(t) (3.1)

Dabei ist Q(t) die Giite eines Terms t (bzw. eines Wortes oder eines Features),
F(t) ist ein Maf fiir die ,Einzigartigkeit“ eines Wortes innerhalb eines Dokuments
(F9°F(t)) bzw. innerhalb der Gesamtheit aller Dokumente (F9¢%(t)). Die Giite eines
Features ist — wie oben bereits erwéhnt — natiirlich dann am gréfiten, wenn das Wort
hervorstechend sowohl in einem Dokument wie auch in allen Dokumenten ist. Als
Ma$B dafiir bietet sich die Hiufigkeit des Wortes an.!*

3.6 Vector Space Model

YANG und PEDERSON verglichen in [Yang, Pedersen (1997)] unterschiedliche Me-
thoden der Feature Selection. Eine Feature Selection basierend auf der Document
Frequency brachte dhnlich gute Ergebnisse wie andere Methoden, die wesentlich
komplizierter und weniger performant waren (Information Gain, Mutual Informati-
on, Term Strength und y2-Test). Aus diesem Grunde soll hier mit einem #hnlichen
Verfahren gearbeitet werden, das im folgenden beschrieben wird.

Dokumente konnen auf verschiedene Arten représentiert werden. Am einfachsten
ist wohl die ,Bag of Words“-Methode ([Lagus (2000), S. 20]), die Dokumente als
L~Wortcontainer* sieht und die Anzahl der Vorkommnisse der unterschiedlichen Wor-
ter (ohne Riicksicht auf Struktur und Interpunktion) ermittelt. Im folgenden werden
anhand des ,Vector Space Model“ die Verbesserungsmoglichkeiten dieses Ansatzes
erortert.

In einem ersten Schritt kann die Anzahl der Worter reduziert werden. Fiir diese
Diplomarbeit sind nur jene bestimmten Begriffe relevant, die in Kapitel 2.5, Seite 9,
festgelegt werden.'® Diese Begriffe (oder Worter oder Wortgruppen) werden auch
als ,,Term“ oder , Feature“ bezeichnet; der , Feature Space“ wiederum ist die Menge
aller Features (bzw. Terme ¢;) als T-dimensionaler Vektor s betrachtet:

S = (tl,tQ,...,tT) (32)
Ein Dokument D; kann als Vektor dargestellt werden (vgl. [Salton (1989), S. 314f.]):
D; =s; = (ti1, tio, . . ., ti7) (3.3)

M Tatséchlich werden einige Tests mit auf Basis von Hiufigkeiten ermittelten Schliisselwértern durch-
gefithrt; siehe Kapitel 5.1, Seite 39.
15Gjehe auch Anhang A auf Seite 67.
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Die Gesamtheit M aller Dokumente D ist daher nach Gleichung 3.4 definiert.

S1 t11 ti2 - tir
So tor tog -+ tor

D= ] = ) . ) (3.4)
SMm ty tho - tur

Ein Dokument kann erfrischend einfach ,binér* représentiert werden: ¢;; = 1, wenn
der Term ¢; im Dokument D; vorkommt, und 0, wenn der Term nicht vorkommt.

0: ¢; nicht in D;
tl] o { 1: tj in Di (3'5)
Natiirlich kann ein Feature in einem Dokument mehrmals vorkommen: Die Anzahl
dieser Vorkommen wird als ,, Term Frequency“ tf bezeichnet. Terme, die in einem
Dokument mehrmals vorkommen, erhalten somit auch mehr Gewicht.

tij = tfi (3.6)

Kommt ein Term hingegen in jedem Dokument (annihernd) gleich oft vor, so ist
daraus keinerlei Signifikanz fiir die angestrebte Artikelauswahl abzuleiten. Die ,,Do-
cument Frequency” df gibt an, in wievielen Dokumenten ein Term vorkommt. Ge-
wichtet man die Term Frequency mit der inversen Document Frequency idf, so lassen
sich Aussagen iiber die Signifikanz eines Terms treffen: Terme, die nur in wenigen
Dokumenten vorkommen, sind fiir die Auswahl wichtiger als Terme, die in viele Do-
kumente Eingang fanden. Daraus ergibt sich Gleichung 3.7, die oft vereinfachend als
tf x idf dargestellt wird.

tij = tfy - <d1f]) (3.7)

Die am weitesten verbreitete Moglichkeit zur Berechnung der Signifikanz eines Terms
zeigt Gleichung 3.8. Dabei wird die inverse Document Frequency logarithmiert und
zusitzlich die Anzahl M der Dokumente mit einbezogen.'6

M
tij = tfi]‘ -In (dfj> (3.8)

Abschlielend kann es noch notwendig sein, die errechneten Vektoren zu normieren.

S =s/ty ty >t Vk#I (3.9)

Eine Implementierung des Vector Space Models gemidfl Gleichung 3.8 in der Pro-
grammiersprache perl wird in Anhang B.1, Seite 81, gezeigt.

16Weitere Moglichkeiten der Berechnung der Signifikanz eines Terms finden sich beispielsweise in
[Rauber (2000), S. 81].
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Weitere Methoden der Dokumentenrepréisentation, wie zB Latent Semantic Inde-
xing, Random Projection, Probalistic Modeling, Full Text Indexing und andere
mehr, werden in [Lagus (2000), S. 20ff.] und [Rauber (2000), S. 68ff.] diskutiert.

3.7 Exkurs: Ahnlichkeit von Vektoren

Fiir die Entscheidung, ob ein Artikel veroffentlicht werden soll oder nicht, kann
die Kenntnis, ob #hnliche Artikel bereits veroffentlicht wurden, hilfreich sein.'” Di-
stanzmaBe oder AhnlichkeitsmafBe beschreiben den Grad der Ubereinstimmung von
Vektoren und damit die Ahnlichkeit von Artikeln, die mit Hilfe des Vector Space
Model (siehe vorangehendens Kapitel) durch Vektoren reprisentiert werden.

Zwei Distanzmafe sollen hier kurz dargestellt werden.
3.7.1 Kosinusdistanz

Es wird ein n-dimensionaler Vektorraum iiber den reellen Zahlen R vorausgesetzt.

Betrag eines n-dimensionalen Vektors a:

ol = \Ja} +a3+ -+ a2 (3.10)
Skalarprodukt zweier n-dimensionaler Vektoren a, b:
a-b=aiby +agby + -+ apby, (3.11)
Kosinusmaf} zweier n-dimensionaler Vektoren a, b:

deos(a,b) = cosp = (3.12)

lal - [0]

Die Kosinusdistanz dg.s(a, b) zwischen zwei Vektoren a, b ist also der Winkel zwischen
den beiden Vektoren a, b. Die grofte Ahnlichkeit von Vektoren ist naturgemif bei
identischen Vektoren gegeben: d.os(a,b) = 1; zeigen die beiden Vektoren exakt in
die jeweilige Gegenrichtung, so ist die Ahnlichkeit am geringsten: de,s(a,b) = —1;
bei orthogonalen Vektoren (also zueinander normalen Vektoren) gilt deos(a, b) = 0.

3.7.2 Euklidische Distanz

Euklidische Distanz zweier n-dimensionaler Vektoren a, b:

Z(ai — bi)? (3.13)

i=1

deuklid(a,b) =

17ygl. Kapitel 6.8, Seite 55
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Je kleiner die Distanz, desto ahnlicher sind sich die beiden Vektoren. Die Eukli-
dische Distanz ist vereinfacht dargestellt der Abstand zwischen zwei Punkten im
Raum; reduziert man Gleichung 3.13 auf zwei Dimensionen und sei a und b die je-
weilige Differenz der Koordinaten zweier Punkte in einer Ebene, so wird daraus der
allgemein bekannte Pythagoréische Lehrsatz:

deuriid(a,b) =V a* + b? (3.14)
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4 Neuronale Netze

Das menschliche Gehirn vollbringt ganz ohne Programmierungsprobleme, Synchro-
nisations-Deadlocks oder OSI-Protokolle sehr erstaunliche Leistungen — und das,
obwohl es mit einer wesentlich kleineren ,, Taktfrequenz“ arbeitet als unsere moder-
nen, auf dem Konzept von JOHN VON NEUMANN beruhenden Mikroprozessoren.
Zwar versuchen moderne Architekturen den ,,von Neumann-Flaschenhals“! zu um-
gehen, indem mehrere Prozessoren parallel arbeiten, doch sind auch mit diesen Syste-
men ,natiirliche* Aufgabenstellungen wie etwa das kollisionsfreie Umschwirren einer
Lichtquelle, das von Insekten problemlos beherrscht wird, nicht geniigend genau und

geniigend schnell 16sbar.

Es ist also naheliegend, sich die Natur zum Vorbild zu nehmen und die Funktionen
des (menschlichen) Gehirns nachzubilden.?: 3

Neuronale Netze haben vielerlei Vorteile, die im folgenden kurz beschrieben werden
(vgl. [Kratzer (1991), S. 17f.], [Karagiannis, Telesko (2001), S. 288f.] und [Kohonen
(2001), S. 81f.]):

e Adaptivitit (,,Lernen*): Das Wissen eines neuronalen Netzes wird nicht
explizit programmiert, sondern dem Netz durch die Prisentation von Ein-
gabemustern sowie der mehr oder weniger prizisen Angabe der gewiinschten
Reaktion ,,beigebracht“. Man unterscheidet hierbei zwischen tiberwachtem und
uniiberwachtem Lernen.

e Robustheit, Fehlertoleranz: Das Wissen eines neuronalen Netzwerks wird
in den Gewichten der einzelnen Knoten (siehe Kapitel 4.3.1, Seite 28) gespei-
chert.* Dank dieser ,Kollektivverantwortung® ([Kratzer (1991), S. 17]) kann
ein neuronales Netz auch bei Ausfall einzelner Knoten mit lediglich gering
verminderter Leistung arbeiten.

e Generalisierungsfihigkeit: Die von einem neuronalen Netz gelernten asso-
ziativen Beziehungen zwischen Ein- und Ausgabemustern entsprechen nicht
einer exakten ,,wenn-dann“-Beziehung, sondern eher einer statistischen Korre-
lation. Beim Erkennen eines Musters ist daher keine exakte Ubereinstimmung
notwendig, das neuronale Netz kann also auch bei ihm unbekannten Daten eine
korrekte Losung finden — man spricht hier von der Fahigkeit der ,, Assoziation®
und der ,,Generalisierung®.

IDieser Begriff bezeichnet den Nachteil, dass alle Daten in sequenzieller Abfolge auf dem Datenbus
iibertragen werden miissen.

2Der Gedanke, sich dabei selbst besser zu verstehen, sei eine zusitzliche Motivation zur Beschiftigung
mit neuronalen Netzen (vgl. [Brause (1995), S. 14]).

3 Ausfiihrliche Betrachtungen der biologischen Aspekte finden sich beispielsweise in [Schéneburg,
Hansen, Gawelczyk (1990), S. 35fL], in [Brause (1995), S. 15ff.] oder in [Kéhle (1990), S. 35fL.].

4Man spricht hier von ,verteilter Wissensreprésentation®.
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Weitere Vorteile sind die Performance bei Problemstellungen, die keine exakte Lo-
sung bendtigen oder eine Losung nur mit grofem Aufwand erreicht werden koénnte,
und die modellinhérente Parallelisierungsmdoglichkeit, die die Verwendung paralle-
ler Algorithmen und Hardware erleichtert. (Man spricht bei jeder Form der Infor-
mationsverarbeitung in neuronalen Netzwerken daher auch von parallel distributed
processing PDP.)

Trotz all dieser Vorteile sollten von neuronalen Netzen keine Wunder erwartet wer-
den. Zum einen ist es nach wie vor nicht moglich, menschliches Denken zu simulieren,
zum anderen sind neuronale Netze nicht verifizierbar, sondern nur per Test validier-
bar, wodurch die Anwendungsmoglichkeiten eingeschrinkt werden. Weiters ist die
Transformation der Ein- und Ausgabedaten in den meisten Fillen mit herkémmli-
cher Technik zu bewerkstelligen.

Auch sollte nicht vergessen werden, dass das menschliche Gehirn wesentlich kom-
plizierter gebaut ist als die derzeit verwendeten kiinstlichen neuronalen Netze: Un-
terschiedlichste Typen von Neuronen und ein Dutzend chemischer Transmitter mit
unterschiedlichen Effekten machen den kiinstlichen Nachbau schwierig bis unmdog-
lich. TEUVO KOHONEN spricht es klar aus: ,,Quite honestly, one should admit that
the brain is a mixture of a vast number of different nonlinear dynamical systems*

([Kohonen (2001), S. 74]).

4.1 Geschichte®

Die ersten Erforschungen der neuronalen Informationsverarbeitung sind kein Ver-
dienst der ,klassischen“ Informatik bzw. ihrer Vorgénger, sondern stammen aus der
Biologie, der Neurophysiologie und der Psychologie® Anfang des 20. Jahrhunderts.
Bahnbrechend war die Arbeit von WARREN McCULLOCH und WALTER PITTS im
Jahre 1943, die Neuronen als , Schwellwertschalter sah (M-P-Neuronen).”

Diese M-P-Neuronenkomplexe waren in ihrer urspriinglichen Version nicht lernfihig;
erst 1949 forumlierte der kanadische Psychologe DONALD HEBB eine ,,Lernregel, die
auch in einer Vielzahl heutiger Netze noch (in adaptierter Form) zur Anwendung
kommt.® 1958 stellte FRANK ROSENBLATT ein erstes abgeschlossenes Modell eines

SEine ausfiihrliche Darstellung der Entwicklungsgeschichte der neuronalen Netze findet sich beispiels-
weise in [Schoneburg, Hansen, Gawelczyk (1990), S. 68ff.].

5Der US-Psychologe WILLIAM JAMES nahm schon im Jahre 1890 — noch bevor die Idee des Neurons
als informationsverarbeitender Einheit iiberhaupt geboren war — die Prinzipien der Netzwerkor-
ganisation kortikaler Informationsverarbeitung vorweg. Er beschrieb, dass die Grofle der Aktivitét
eines ,,Punktes im Kortex“ der Summe der Tendenzen aller anderen Punkte entspreche (vgl. [Spitzer
(2000), S. 42f)).

"Der Mathematiker STEPHEN KLEENE formulierte ein paar Jahre spéter fiir diese Modelle eine Al-
gebra und nannte sie regulidre Mengen, die Notation dafiir nannte er regulidre Ausdriicke und ist
heute unter diesem Begriff weit verbreitet (vgl. [Friedl (2003), S. 87]).

8Die HEBB’sche Lernregel wird in Kapitel 4.3.3.1, Seite 35, diskutiert.
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neuronalen Systems vor: das Perceptron, das alle Buchstaben erlernen und wieder-
erkennen kann. In den darauf folgenden Jahren entwickelten BERNARD WIDROW
und MARCIAN HOFF ein Netzmodell namens Adaline (Adaptive Linear Neuron),
dessen Lernfihigkeit durch die neu eingefiihrte ,,Delta-Regel“’ verbessert wird. Das
wenig spéter entwickelte Modell Madaline (Multiple Adaline) ist das erste Netz mit
mehreren inneren Schichten (,,Hidden Layer®, vgl. Kapitel 4.3.2, Seite 31).

Das 1969 durch MARVIN MINSKY und SEYMOUR PAPERT veroffentlichte Werk ,, Per-
ceptrons® beinhaltet eine vernichtende Kritik der damaligen neuronalen Netze: Her-
kommliche Systeme waren wesentlich leistungsfahiger, wodurch sich die Forschung
und die Finanzierung aus dem Bereich der neuronalen Netze zuriickzog. Wie bei-
spielsweise in [Karagiannis, Telesko (2001), S. 221ff.] ausfiihrlich beschrieben, kann
man mit dem Perceptron nur Probleme l6sen, die linear trennbar sind. Die logische
Verkniipfung ,,xor* kann mit einem einfachen Perceptron nicht nachgebildet werden —
dazu sind mehrschichtige Netze (Multi Layer Perceptron, ,MLP*) notwendig.

Erst 1982 erhalten die neuronalen Netze wieder Auftrieb: Der Physiker JOHN HOP-
FIELD erkennt formale Parallelen zwischen neuronalen Netzen und sogenannten Spin-
glisern'. TEUVO KOHONEN liefert 1984 wertvolle Beitriige zur Selbst-Organisation
neuronaler Verarbeitungseinheiten und zu topologieerhaltenden Abbildungen ([Ko-
honen (2001)]). Durch die Generalisierung der Delta-Lernregel (,Backpropagati-
on“!!) durch DAvVID RUMMELHART und GOEFFREY HINTON wurde endgiiltig eine
Renaissance der neuronalen Netze eingeldutet, die ungebrochen mit vielen neuen
Erweiterungen und Ideen bis in die Gegenwart anhélt.

4.2 Klassifikation

Die Unterscheidung von Netzwerktypen ist durch diverse Parameter moglich: Zahl
der Schichten, Riickkopplung (,feed-back®), Lernmethode und vieles andere mehr.
Die in Abbildung 4.1 dargestellte Klassifikation soll einen kurzen Uberblick iiber
die in den letzten Jahrzehnten entwickelte grofie Anzahl neuronaler Netze geben
und auch der systematischen Einordnung der in dieser Diplomarbeit verwendeten
Netzwerkarten dienen.

Die verschiedenen Netzwerkarten wurden mit zum Teil sehr unterschiedlichen Moti-
vationen und Zielsetzungen entwickelt: Seien es physikalische Grundlagen oder auch
biologische oder psychologische Aspekte, die eine Rolle spielten. Eine tiefere Be-
trachtung wiirde jedoch den Rahmen dieser Diplomarbeit sprengen; der interessierte

9Die Delta-Regel wird in Kapitel 4.3.3.2, Seite 36, diskutiert.

108pingliser sind Metalle, deren Atome im Kristallgitter scheinbar ungeordnet vorliegen. Tatséchlich
hingt die jeweilige Anordnung der Atome jedoch davon ab, wie das Metall magnetisch vorbehan-
delt wurde. Das Metall merkt sich sozusagen seine ,magnetische Vergangenheit“. Spinglaser und
das Hopfield-Modell werden beispielsweise in [Kruse, Mangold, Mechler, Penger (1991), S. 163ff.]
detailliert dargestellt.

HBackpropagation wird in Kapitel 4.3.3.3, Seite 36, diskutiert.
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feed-forward feed-back
einlagig, binar mehrlagig deterministisch stochastisch

777777777777777777

ART ... Adaptive Resonance Theory selbst-
BAM ... Bidirectional Associative Memory organisierend
BSB ... Brain-state-in-a-Box Model

777777777777777777777777777777

Kohonen- Cognitron/ |
Modell Neocognitron

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Abbildung 4.1: Klassifikation neuronaler Netze
(nach [Schoneburg, Hansen, Gawelczyk (1990), S. 75]
und [Karagiannis, Telesko (2001), S. 221]).

Leser sei daher unter anderem auf die Arbeiten von [Karagiannis, Telesko (2001)]
oder [Schoneburg, Hansen, Gawelczyk (1990)] verwiesen.

4.3 Charakteristika

Wie in Kapitel 4.1, Seite 25, bereits erwdhnt, stammen die ersten Forschungsar-
beiten neuronaler Netze aus der Biologie, die damit die Grundlage fiir kiinstliche
neuronale Netze darstellt: Soma'?, Axon'® und Dendriten'® finden sich in kiinstli-
chen neuronalen Netzen als Knoten bzw. Units (siehe Kapitel 4.3.1, Seite 28) und
deren Verbindungen in Form einer Netztopologie (siehe Kapitel 4.3.2, Seite 31) wie-
der. Ausfiihrliche Betrachtungen der biologischen Aspekte finden sich beispielsweise
in [Schoneburg, Hansen, Gawelczyk (1990), S. 35ff.] und in [Brause (1995), S. 15ff.].

Grundlegende Elemente eines kiinstlichen neuronalen Netzes sind:
e Informationsverarbeitung (Knotendynamik); Kapitel 4.3.1

e Netzstruktur, Topologie; Kapitel 4.3.2

127 ellkérper
!3Nervenfaser zur Signalleitung zwischen den Zellen.
MEingiinge des Neurons.



Kapitel 4. Neuronale Netze 28

e Lernverfahren; Kapitel 4.3.3

Diese Elemente werden in den nachfolgenden Kapiteln beschrieben.
4.3.1 Informationsverarbeitung (Knotendynamik)
Die Verarbeitung von Informationen erfolgt in kiinstlichen neuronalen Netzen aus-

schlieBlich in den sogenannten Units'®. Abbildung 4.2 zeigt den grundlegenden Auf-
bau einer Unit, der im folgenden beschrieben wird.

Unit 5

Aktivierungszustand

Aktivierungsfunktion

Ausgabefunktion

Abbildung 4.2: Schema einer Unit

Das Grundschema einer Unit in allen iiblichen neuronalen Netzen stiitzt sich im
Wesentlichen auf das Modell der bereits erwahnten Arbeiten von MCcCULLOCH und
P1TTS aus dem Jahre 1943, die eine Unit als eine Art Summierer mit Schwellwert-
schalter sahen.

Abbildung 4.2 zeigt links die Inputs z; ;(¢) der Unit j, die die Aktivierungen anderer
Units darstellen (Aktivierungszustand). Diese Inputs werden gewichtet (wj; ;), an-
schlieBend in der Unit addiert und geméfl der Aktivierungsfunktion an den Ausgang
weiter gegeben, an dem noch eine Ausgabefunktion zum Tragen kommt.

15Vgl. dazu auch die Kritik KOHONENs auf Seite 25, weswegen hier auch immer von ,,Units“ und nicht
von ,Neuronen“ gesprochen wird.
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4.3.1.1 Aktivierungszustand

Jede Unit verfiigt {iber eine Menge von n Eingangsaktivitdten x, die gewichtet und
summiert werden. Fiir die Unit j errechnet sich der Nettoinput zum Zeitpunkt ¢
iiber die sogenannte Propagierungsfunktion 4.1.

net;j(t) = sz‘,j - §(t) (4.1)
i=1

Dies bedeutet, dass sich der Nettoinput fiir Unit j aus der Summe der Produkte
der Ausgaben der vorgeschalteten Units mit den jeweiligen Verbindungsgewichten
ergibt.

4.3.1.2 Aktivierungsfunktion

Der néchste Schritt besteht in der Berechnung der Aktivierung a;(t) der Unit j
mit Hilfe der Aktivierungsfunktion fux:, in die oft neben dem Nettoinput auch der
Vorzustand der Unit einbezogen wird. Allgemein kann die Aktivierungsfunktion fol-
gendermaflen definiert werden:

a;j(t) = fari(net;(t), a;(t —1)) (4.2)

Manchmal ist eine externe Eingabe ex; ein weiterer Parameter der Aktivierungs-
funktion ([Mechler (1995), S. 64]):

a;(t) = fart(netj(t), ex;,ai(t — 1)) (4.3)

Fasst man alle Aktivierungen der Units eines neuronalen Netzes zum Zeitpunkt ¢
zu einem Vektor d(t) zusammen, so ist der gesamte Systemzustand zum Zeitpunkt
t durch diesen Vektor repréisentiert.

Abbildung 4.3 zeigt einige gebriauchliche Aktivierungsfunktionen.

e Lineare Aktivierungsfunktion (Abbildung 4.4(a)): Der Nettoinput wird
durch die Identitdtsfunktion direkt oder iiber eine lineare Abbildung in den
Aktivierungszustand iibergefiihrt. Dies ist zwar verfiihrerisch einfach, jedoch
selten im Einsatz,'® da sehr kleine bzw. sehr groie Aktivierungswerte entstehen

konnen, was sich ungiinstig auf das Lernen auswirkt ([Karagiannis, Telesko
(2001), S. 216]).

e Lineare Aktivierungsfunktion mit Begrenzung (Abbildung 4.4(b)): Um
dem Nachteil der gegen +00 gehenden Aktivierungswerte zu begegnen, werden
die Werte auf das Intervall [—1, 41| beschrénkt.

Dje lineare Aktivierungsfunktion wird beispielsweise beim Perceptron-Modell verwendet.
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Abbildung 4.3: Beispiele von Aktivierungsfunktionen

e Schwellwertfunktion (Abbildung 4.4(c)): Diese Aktivierungsfunktion, die
auch Treppen- oder Heavyside-Funktion!” genannt wird, ist sehr populir, da
sie eine Moglichkeit darstellt, Units mit diskreten Zusténden zu realisieren:
Entsprechend der Klassifikation des Eingangs (ober- oder unterhalb der Kon-
stanten) wird die Aktivierung der Unit bestimmt. Diese Funktionen eignen
sich sehr gut fiir logische Entscheidungen.

e Sigmoide Aktivierungsfunktion (Abbildung 4.4(d)): Einige hiufig verwen-
dete Netztypen verlangen eine iiberall differenzierbare Aktivierungsfunktion:
Die sigmoide Aktivierungsfunktion hat neben der Stetigkeit auch den Vorteil,
durch ihr asymptotisches Verhalten in der Unendlichkeit eine gleichzeitige Be-

"Die Heavyside-Funktion H(z) ist folgendermaBen definiert:

H(x):{ (1) iig firz e R
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grenzung des Aktivierungszustandes mit sich zu bringen. Bekannte sigmoide
Funktionen sind die Fermi-Funktion'® und der Tangens Hyperbolicus'®.

4.3.1.3 Ausgabefunktion

Die Weitergabe des durch die Aktivierungsfunktion berechneten Wertes a;(t) an
nachfolgende Units wird durch die Ausgabefunktion bewerkstelligt.

0j(t) = four(a;(t)) (4.4)

Die meisten Netzmodelle wihlen als Ausgabefunktion die Identitdtsfunktion, die in
Abbildung 4.4 dargestellt ist.

+1,0

net;

Abbildung 4.4: Identititsfunktion als Ausgabefunktion

4.3.2 Netztopologie

Ein kiinstliches neuronales Netzwerk besteht nicht nur aus den oben beschriebenen
Units, sondern auch aus den Verbindungen dieser Units. Die Topologie beschreibt,
wie diese Units strukturiert (im Sinne von ,angeordnet) sind, wie sich Aktivation im
Netz ausbreitet und wie die Verbindungsstruktur angepasst werden kann. Ebenfalls
von Bedeutung ist Verarbeitungsabfolge, ob also die Units synchron oder asychron
die jeweilige Ausgabe berechnen.

Die Struktur eines neuronalen Netzes kann als (gerichteter) Graph oder als Kon-
nektions- oder Adjazenzmatrix dargestellt werden. Diese Matrix enthélt in ihren

8Dije Fermi-Funktion F(z) ist folgendermafen definiert:

19Der Tangens Hyperbolicus tanh(z) ist folgendermaBen definiert:

ecL' _ €7x

et e %

tanh(z) =
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Elementen die Gewichtungen der Verbindungen, wobei positive Werte eine exzita-
torische?® und negative Werte eine inhibitorische?! Verbindung bedeuten.

4.3.2.1 Strukturierung

In einer geschichteten Netzwerktopologie werden die einzelnen Units mit gleichen
Aufgaben zu Funktionsgruppen (,,Layer) zusammengefasst. Dabei existieren jeweils
als Schicht Eingabeneuronen und Ausgabeneuronen. Dazwischen kénnen eine, meh-
rere oder auch keine versteckten Schichten (,,Hidden Layer) angeordnet sein — siehe
Abbildung 4.5.

In einer ungeschichteten Netzwerktopologie ist jede Unit mit jeder anderen Unit
verbunden (man spricht hier auch von ,Vollvernetzung®); eine Unterscheidung nach
Funktionalitéiten findet nicht statt.

4.3.2.2 Richtung der Aktivationsausbreitung

In Feedforward-Netzen erfolgt die Aktivationsausbreitung nur in einer Richtung —
vom Input-Layer {iber allfdllig vorhandene Hidden Layer zum Output-Layer. Es
kommt jedenfalls zu keinen Riickkopplungen. Abbildung 4.5 zeigt eine schematische
Darstellung.

Anders hingegen bei Feedback-Netzen (siche Abbildung 4.6): Hier kann die Ak-
tivationsausbreitung zwischen zwei Units generell in beiden Richtungen erfolgen.
Es kommt somit zu Riickkopplungen.?? Diese Riickkopplungen bringen einen neuen
Aspekt: die Représentation von Zeit. Das Netzwerk bekommt dadurch die Moglich-
keit, nicht nur auf Ahnlichkeiten von Mustern, sondern auch auf Reihenfolgen von
Mustern differenziert zu reagieren (vgl. [Spitzer (2000), S. 183]).

erregend, (ver-)stirkend

hemmend

Man beachte, dass hierbei nicht jede Unit mit jeder anderen verbunden sein muss: [Jang, Sun,
Mizutani (1997), S. 201f.] bezeichnet neuronale Netze als ,recurrent”, sobald es einen Feedback-
Link gibt, der einen Kreis (in graphentheoretischem Sinn) erzeugt.
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Abbildung 4.5: Struktur eines Feedforward-Netzes

4.3.2.3 Veridnderbarkeit der Verbindungsstruktur

In fixierten Modellen werden die Verbindungsgewichte nach heuristischen Uberle-
gungen berechnet und fest vorgegeben. Es erfolgt somit kein Lernen im eigentlichen
Sinne.

Bei adaptiven Modellen hingegen werden die Verbindungsgewichte wéihrend eines
Lernprozesses (siche Kapitel 4.3.3, Seite 34) iterativ festgelegt.

4.3.2.4 Verarbeitungsabfolge

Man kann zwei Arten der Verarbeitungsabfolge unterscheiden: Bei der synchro-
nen Verarbeitungsabfolge berechnen alle Units zuerst ihren Nettoinput und dann in
einem weiteren Schritt den neuen Aktivierungszustand.

Bei der asynchronen Verarbeitungsabfolge berechnet eine zufillig ausgewéhlte Unit
sowohl Input wie auch Output. Dieses Ergebnis geht dann in die Berechnungen der
néchsten, wieder zuféllig gewéhlten Unit mit ein. Es kommt somit zu Riickkopplun-
gen und unter Umstédnden zu einem sehr lang dauernden Einschwingprozess.
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Abbildung 4.6: Struktur eines Feedback-Netzes

4.3.3 Lernverfahren

Wissen

23 wird in einem neuronalen Netz nicht explizit gespeichert, sondern implizit

durch die Gewichte zwischen den einzelnen Units reprisentiert. Lernen in einem
neuronalen Netz bedeutet daher, in einem vom Arbeitsmodus getrennten Prozess die
Gewichte richtig zu trainieren und/oder die Verbindungsstruktur zu modifizieren.

Im Prinzip kann man folgende Lernarten unterscheiden (nach [Zell (1994), S. 94]):

1.

Entwicklung neuer Verbindungen

2. Loéschen existierender Verbindungen

3. Modifikation der Stirke w; ; der Verbindungen
4.
5
6
7

Modifikation des Schwellwerts von Units

. Modifikation von Propagierungs-, Aktivierungs- und/oder Ausgabefunktion
. Entwicklung neuer Zellen

. Loschen von Zellen

ZWissen wird in neuronalen Netzen oft auch als ,, Muster“ bezeichnet.
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Die Varianten 1 und 2 sind bei entsprechenden Gewichtungen Spezialfille von 3.
Ahnliches gilt fiir die Modifikation der Schwellwerte von Units (4), die wie die Modi-
fikation von Gewichten behandelt werden kann. Die Anderung der Propagierungs-,
Aktivierungs- und Ausgabefunktionen (5) ist nicht sehr verbreitet und auch biolo-
gisch nicht sehr motiviert. Interessant sind wiederum die Punkte 6 und 7, die eine
optimale Topologie des Netzes liefern.

Die elementare Unterscheidung der Lernmethoden liegt in der Art der Prisentati-
on der zu erlernenden Muster. Man differenziert dabei zwischen {iberwachtem und
uniiberwachtem Lernen.

e Uberwachtes Lernen: Hier werden dem System alle Eingangsmuster und die
zugehorigen Ausgangsmuster (,Klassen“) vorgelegt. Die vom Netzwerk produ-
zierten Abweichungen vom gewiinschten Ergebnis werden ermittelt, und die
Gewichte zwischen den Units werden gemif einer Lernregel (siehe nachfol-
gende Kapitel) angepasst, sodass sich die Abweichung zwischen Istwert und
Sollwert verringert (siche Abbildung 4.7). Ziel ist, dass das Netzwerk Muster
wiedererkennen kann. Uberwachtes Lernen wird auch als assoziatives Lernen
oder als supervised learning bezeichnet.

e Uniiberwachtes Lernen: Bei diesem Lernmodus werden dem Netz nur die
Eingangsmuster, nicht aber die zugehorigen Klassifizierungen vorgelegt. Ziel
ist, die in den Mustern vorhandenen Klassen selbststéndig zu finden. Uniiber-
wachtes Lernen wird auch als unsupervised learning oder Clustering bezeich-
net.

Input Neuronales Netz ‘ Ist-Output

Abbildung 4.7: Grundprinzip des iiberwachten Lernens

Soll-Output

A
Y

4.3.3.1 Hebb’sche Lernregel

Die von DONALD HEBB bereits im Jahr 1949 — ohne Kenntnis der biologischen
Vorgénge, die erst viel spiter nachgewiesen werden konnten — gefundene Lernregel
ist bestechend einfach und besagt:

Sind die Units i und j (hdufig) gleichzeitig stark aktiviert, so wird die
Starke ihrer Verbindung erhdoht.

Mathematisch ldsst sich dieser Zusammenhang durch Gleichung 4.5 ausdriicken, wo-
bei « die sogenannte ,, Lernrate“ darstellt; o; ist der Output der Vorgéngerzelle ¢ und
a; die Aktivierung der Zelle j.

Awij:a-oi-aj OSaSl (45)
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Allgemein kann die HEBB’sche Lernregel geméfl Gleichung 4.6 angeschrieben werden,
wobei t;(t) die erwartete Aktivierung (,teaching input“) reprasentiert. Die Funktio-
nen g und h beschreiben die Gewichtsdnderung jeweils proportional zu ihrem ersten
Argument ([Mechler (1995), S. 66]).

Aw;ij = a - g(0i(t), wij) - haj(t),t;(t)) 0<a<l1 (4.6)

Als Nachteil der HEBB’schen Lernregel ist zu nennen, dass bei anhaltender Aktivie-
rung der beiden Units das zugehorige Verbindungsgewicht ins Unendliche wéchst.
Als Abhilfe kann eine ,,Abschwichfunktion“ definiert werden, die das Verbindungs-
gewicht mit der Zeit wieder reduziert — #hnlich einem ,undichten Kondensator”
([Brause (1995), S. 80]).

Die HEBB’sche Lernregel findet sowohl fiir iiberwachtes wie auch fiir uniiberwachtes
Lernen Verwendung — je nach dem, ob eine erwartete Aktivierung ¢;(t) zur Verfiigung
steht oder nicht.

4.3.3.2 Delta-Regel

Die Delta-Regel stellt eine Erweiterung der HEBB’schen Lernregel dar. Sie wird auch
WIDROW-HOFF-Regel genannt. Die Gewichtsdnderung ist proportional zur Differenz
0; der aktuellen Aktivierung a; und der erwarteten Aktivierung ¢;.

Awij == Oé'Oi-(Sj Ogagl
(4.7)

(5]' = tj—aj

Die Delta-Regel ist allerdings nur fiir zweischichtige Netzwerke definiert, da die ge-
wiinschte Aktivierung ¢; nur fiir die Output-Units, nicht aber fiir die Hidden-Units
beschrieben ist.

4.3.3.3 Backpropagation

Das Backpropagation-Lernverfahren ist eine Verallgemeinerung der Delta-Regel auf
mehrschichtige Netzwerke. Die grundlegende Idee dabei ist, dass die Hidden Units
eine ,interne Reprisentation” des gewiinschten Outputs durch Riickwirts-Propa-
gation erlernen. Das Lernen erfolgt also in zwei Phasen: Im ersten Schritt werden
die Aktivierungen vom Input-Layer iiber den/die Hidden Layer zum Output-Layer
propagiert. In der zweiten Phase wird der am Ausgang errechnete Fehlerwert auf die
Hidden Units aufgeteilt, wobei die Units, die ndher am Output-Layer liegen, einen
stiarkeren Anteil haben.

Die Gewichtsénderungen werden durch die folgende Gleichung 4.8 definiert. Die
einzelnen Variablen und Funktionen sind in der Tabelle darunter beschrieben.
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Awij = x-0;- ) yi
fi(net;) - (t; — oj) falls j eine Output-Unit ist (4.8)
f P
! fi(net;) - > 2(6k - wjx) falls j eine Hidden Unit ist
Wij ... Gewicht von Unit ¢ zu Unit j
e} ... Lernrate
0i, 05 ... Outputwerte der Units ¢ und j
dj ... Fehler der Unit j (Differenz zwischen Sollwert und dem
durch die Unit errechneten Wert)
7() ... Erste Ableitung der Aktivierungsfunktion
tj ... Sollwert
net; ... Netto-Input der Unit j
k ... Summationsindex aller direkten Nachfolger der Unit j

Dieses Lernverfahren wird oft auch als ,Vanilla Backpropagation“ bezeichnet.

4.3.3.4 Backpropagation with Momentum

Eine Verbesserung des oben genannten Lernverfahrens der klassischen Backpropa-
gation stellt die Etablierung eines ,,Momentum“-Terms dar. Dabei wird die Ande-
rung des Kantengewichts der vorangehenden Berechnung zur Berechnung der neuen
Anderung des Kantengewichts herangezogen. Die neue Berechnungsformel wird in
Gleichung 4.9 dargestellt.

Der Parameter p ist eine Konstante, die das Momentum spezifiziert; Aw;;(t) ist
das Kantengewicht zwischen den Units ¢ und j im Iterationsschritt ¢; die anderen
Variablen und Funktionen sind der Tabelle in Kapitel 4.3.3.3 zu entnehmen.

Awij(t-i-l) = Oé'OZ"éj—F,UﬂAwij(t)
fi(net;) - (t; — 0j) falls j eine Outputunit ist (4.9)
J; =
! fi(net;) - > 2(0k - wjk) falls j eine Hidden Unit ist

Der Vorteil dieser Erweiterung liegt darin begriindet, dass flache Stellen des Lernver-
laufs sehr rasch abgearbeitet werden, wihrend fiir ,,raue* Stellen mehr Iterationen
durchgefiihrt werden und somit die Genauigkeit steigt. Daraus ergibt sich eine si-
gnifikante Verbesserung der Lerngeschwindigkeit (vgl. [Zell (1995), S. 146]).

4.3.3.5 Backpropagation with Weight Decay

Backpropagation with Weight Decay reduziert die Gewichte der Kanten wéhrend
des Trainings mit dem Backpropagation-Verfahren. Bei jeder Aktualisierung des
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Kantengewichts wird das Gewicht des alten Kantengewichts mit dem Faktor d mit-
einbezogen und vom neuen Gewicht subtrahiert (Gleichung 4.10).

Der Parameter d ist ein konstanter Faktor, der den Einfluss des alten Kantengewichts
w;j(t) zwischen den Units ¢ und j auf die Anderung des neuen Kantengewichts
Aw;ji(t + 1) spezifiziert.
Awij(t + 1) = «-0;- 5j —d- wij(t)
fi(net;) - (t; — oj) falls j eine Outputunit ist

fi(net;) - > (0 - wjx) falls j eine Hidden Unit ist
k

5; =

(4.10)

Durch dieses Lernverfahren konvergieren die Gewichte zu 0; es sei denn, sie werden
durch die Backpropagation wieder mit Werten > 0 gesetzt. Der Effekt ist daher dhn-
lich dem ,Pruning® von Netzwerken (siehe [Zell (1995), S. 216ff]), womit versucht
wird, unnétige Links und Units zu eliminieren.

4.3.3.6 Backpropagation with chunkwise Update

Als letzte hier vorgestellte Adaption von Backpropagation-Lernverfahren soll die
Backpropagation mit chunkwise Update diskutiert werden. Wahrend bei der Vanilla
Backpropagation ein Update der Kantengewichte nach jedem dem Netz présentierten
Muster stattfindet, kann hier ein Chunk?®* der GréSe N definiert werden. Dies be-
deutet, dass die Links zwischen den Units nur nach der Prisentation von N Mustern
aktualisiert werden. Dieses Verfahren hat sich vor allem bei groflen Trainingsmengen
als sinnvoll herausgestellt (vgl. [Zell (1995), S. 146]).

24 Chunk, engl.: groBes Stiick, Brocken



Kapitel 5. Charakterisierung der Nachrichten-,,Daten® 39

5 Charakterisierung der Nachrichten-,,Daten*

Bevor das Training des neuronalen Netzes in Kapitel 6, Seite 49, erldutert wird, sollen
hier die Zusammenhnge zwischen (un-)versffentlichten Artikeln!, Schliisselwortern?
und Worthaufigkeiten dargestellt werden. Weiters werden die Artikel mit Hilfe eines
sogenannten Kohonen-Netzes geclustert, um so ebenfalls Aussagen iiber die Artikel
und ihre ,inneren Zusammenhinge® treffen zu kénnen.

Einen Uberblick iiber die zu erlernenden Daten und Datenmengen gibt Tabelle 5.1.
Die Gesamtworteranzahl beinhaltet alle Worter der Nachrichten des Betrachtungs-
zeitraums vom 1. Janner 1999 bis zum 26. Februar 1999.3 Worter werden hierbei
durch zwischen den Wortern stehende Satz- und/oder Leerzeichen unterschieden.
Bei den unterschiedlichen Wortern wird kein Wort doppelt gezéhlt; es werden hie-
fiir alle Worter verwendet, aufler solchen mit weniger als vier Buchstaben, die nicht
ausschlieBlich aus Grofibuchstaben bestehen (dabei handelt es sich ndmlich um Ab-
kiirzungen wie USA, UNO, ...). Die Héufigkeit von ein-, zwei und dreibuchstabigen
Wortern ist im Verhéltnis zur Gesamtwortanzahl ohnedies sehr gering und daher
vernachléssigbar. Weiters werden fiir das Deutsche typische Nachsilben wie ,e“, | te“
oder adhnliche entfernt.

Artikel gesamt 3.559
Artikel veroffentlicht 670
Artikel unverdffentlicht 2.889
Worter gesamt 997.094
Unterschiedliche Worter gesamt | 26.697
Schliisselworter (manuell)® 1.044
Schliisselworter (automatisch)P 1.075

& Manuell ausgewéhlte Schliisselworter, deren Vorkommen
auf einen hohen Nachrichtenwert schlieffen lassen

b Automatisch ausgewihlte Schliisselworter, deren Hiufig-
keit auf einen hohen Nachrichtenwert schlieflen lassen

Tabelle 5.1: Uberblick iiber die zu erlernenden Nachrichten-,Daten”

5.1 Verteilung der Anzahlen der Woérter

Fiir die genaue Kenntnis des Daten- und Textmaterials scheint es von Interesse zu
sein, die Haufigkeit der Vorkommnisse der einzelnen Worter zu kennen — Abbil-
dung 5.1 zeigt diese Verteilung. (Ein Wort besteht auch hier wiederum aus mindes-
tens drei Buchstaben, aufler es handelt sich um Grobuchstaben; siehe oben.)

'Die Begriffe ,,Artikel“ und ,Nachricht* werden synonym verwendet.

2Die Begriffe ,,Schliisselwort®, , Keyword“ und ,,Feature* werden synonym verwendet.

3Die beiden letzten Februar-Tage wurden nicht mehr ausgewertet, da die APA-Artikel dieser Tage
teilweise erst im Mé&rz im STANDARD publiziert wurden.
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Abbildung 5.1: Wort-Anzahlen

Auf der x-Achse ist die Mindestanzahl der Worter dargestellt, dh, es wird gezeigt,
wieviele Worter (in Prozent aller Worter) mindestens n-mal vorkommen. Auf der
y-Achse wird die Haufigkeit der Worter in Prozent dargestellt.®

Héufig vorkommende Worter geben keinerlei Hinweis auf den Nachrichtenwert eines
Artikels, da sie ja in anndhernd jedem Artikel vorkommen. Analoges gilt fiir Worter,
die kaum vorkommen: Auch sie stellen keinen Nachrichtenwert dar.® Deshalb werden
fiir einen Teil der weiteren Betrachtungen nur jene Features gewéhlt, die mindestens
zwanzig Mal vorkommen. Davon werden wiederum die hiaufigsten 50 % der Worter
entfernt, sodass letztlich nur jene Schliisselworter iibrig bleiben, deren Vorkommen
auf einen hohen Nachrichtenwert schlieffen ldsst. Es handelt sich dabei um 1.075
Schliisselworter.

Fir die folgenden Auswertungen werden jedoch lediglich die manuell ausgewéhlten
Schliisselworter heran gezogen, da es bei diesen Auswertungen kaum Unterschiede
zwischen manuell und automatisch selektierten Schliisselwortern gibt.%

4Wenig iiberraschend kommen 100 % der Wérter mindestens ein Mal vor.

5Vgl. Kapitel 3.5, Seite 19.

6 Auswertungen mit automatisch selektierten Schliisselwortern finden sich in Anhang C.1 auf Sei-
te 106.
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5.2 Verteilung der Anzahlen der Keywords

Die folgende Auswertung folgt der Uberlegung, dass Artikel mit mehr Schliisselwor-
tern eher verffentlicht werden als solche mit weniger Schliisselwortern.
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Abbildung 5.2: Verteilung der Anzahlen der Keywords

Abbildung 5.2 zeigt, wieviele Artikel mit einer bestimmten Anzahl von Keywords ver-
offentlicht (,,published”) bzw. nicht veroffentlicht (,,unpublished”) wurden. Um die
Daten vergleichbar zu machen, wurde die jeweilige Anzahl der Artikel mit der jewei-
ligen Gesamtanzahl (veroffentlicht bzw. nicht versffentlicht) normiert. Beispielsweise
beinhalten knapp zwei Prozent der verdffentlichten 670 Artikel 40 Schliisselworter.

Deutlich ist aus Abbildung 5.2 zu erkennen, dass Nachrichten mit geringer Anzahl
von Keywords eher unversffentlicht bleiben, wihrend Nachrichten mit hoher Anzahl
von Keywords tendenziell haufiger vertffentlicht werden. Diese Tendenz ist jedoch
zu gering, um allein die Anzahl der Schliisselworter als Auswahlkriterium fiir die
Veroffentlichung von Artikeln heranzuziehen.
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5.3 Verteilung der Anzahl der Schliisselworter im Verhéiltnis zur
Gesamtwortanzahl

Wiéhrend in Kapitel 5.2 lediglich die Anzahl der Schliisselwoérter ausschlaggebend
war, wird im folgenden auch die Gesamtanzahl der Worter in einer Nachricht ein-
bezogen.

Die beiden Abbildungen der Wortverteilungen (Abbildung 5.3 und 5.4) zeigen, dass —
unabhéngig von der Verdffentlichung — in langeren Artikeln auch mehr Keywords vor-
kommen. Jedoch kann auch hier (wie auch in Kapitel 5.2) kein alleiniges Auswahl-
kriterium fiir die Vertffentlichung gewonnen werden, da eine besondere Héufigkeit
von Keywords in veroffentlichten Artikeln nicht gegeben ist.

Haufigkeit (in Prozent) 0.003 e

0,004
0,003
0,002
0,001
0
25 0
Keywords

Abbildung 5.3: Wortverteilung unpublizierte Artikel

Weiters léasst sich aus den beiden Abbildungen folgendes erkennen:

e Die Anzahl der Schliisselworter steigt linear mit der Gesamtanzahl der Worter
in einem Artikel: Der , Bergriicken“ verlauft sowohl bei den verdffentlichten wie
auch bei den unveroffentlichten Artikeln ungefihr diagonal in der durch die
Anzahl der Schliisselworter und der Gesamtanzahl der Worter aufgespannten
Ebene.

e Ebenfalls unabhéngig von der Verdffentlichung kommen Artikel mit rund 300
Wortern und rund 50 Schliisselwortern am haufigsten vor. Je linger ein Artikel
ist, desto geringer ist die Wahrscheinlichkeit seiner Veroffentlichung.
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Haufigkeit (in Prozent)

0,004
0,003
0,002
0,001

0
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Abbildung 5.4: Wortverteilung publizierte Artikel

e Die Struktur der veroffentlichten Artikel ist ,rauer” als die Struktur der nicht
verdffentlichten Artikel. Dies koénnte ein Indiz sein, dass die Wichtigkeit (die
Veroffentlichungswiirdigkeit) eines Artikels nicht so stark mit der Anzahl der
(Schliissel-)Worter korreliert wie es auf den ersten Blick den Anschein hat.

Insgesamt lisst sich aus dem bis jetzt Gesagten ableiten, dass eine hohere Anzahl von
Schliisselwortern eher zu einer Verdffentlichung einer Nachricht fithrt. Doch selbst
diese sehr vage Aussage wird relativiert, wenn die Anzahl der Schliisselworter relativ
zur Gesamtanzahl der Worter eines Artikels betrachtet wird: Die Wahrscheinlichkeit
der Veroffentlichung ist nun nicht mehr an einer bestimmten Stelle hoher — es gibt
vielmehr mehrere Maxima mit relativ héchster Veroffentlichungswahrscheinlichkeit.

5.4 Ahnlichkeiten von Dokumenten

Abbildung 5.5 zeigt die Ahnlichkeit von Nachrichten iiber mehrere (Vor-)Tage be-
trachtet. Als MaB fiir die Ahnlichkeit dient die Kosinusdistanz (siche Kapitel 3.7.1,
Seite 22).

Es wurden die vier folgenden Kombinationen aus verdffentlichten und unverdsffent-
lichten Artikeln untersucht:
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1. Ahnlichkeit der publizierten Artikel: Es wurden alle veroffentlichten Ar-
tikel nur mit anderen verdffentlichten Artikeln fiir die Berechnung der Ahn-
lichkeit herangezogen.

2. Ahnlichkeit der publizierten Artikel mit allen Artikeln: Alle versffent-
lichten Artikel werden mit allen anderen Artikeln verglichen.

3. Ahnlichkeit aller Artikel: Es werden alle Artikel mit allen anderen Artikeln
verglichen.

4. Ahnlichkeit der publizierten Artikel mit den unpublizierten Arti-
keln: Die Berechnung der Ahnlichkeit erstreckt sich auf die publizierten Arti-
kel, die mit allen nicht publizierten Artikeln verglichen werden.

0,12
B Ahnlichkeit der publizierten Artikel (1) ——=
- Ahnlichkeit der publizierten Artikel mit allen Artikeln (2)
. Ahnlichkeit aller Artikel (3) 222222
01 L Ahnlichkeit der publizierten Artikel mit den unpublizierten Artikeln (4)
= -
& 008 H M -
] M -
o [ —
2 _
>
=
8
< 0,06 H
3
Y4
<
=)
£ 0041
<<
0,02 H
0 b Dlpe Dlopd [l [loge Plogtd [loges (gt (gt [lpe
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Abbildung 5.5: Ahnlichkeiten von Artikeln iiber mehrere (Vor-)Tage be-
trachtet

Wenig iiberraschend zeigen sich zwei klare Tendenzen: Einerseits ist die Ahnlichkeit
der publizierten Artikel untereinander (Fall 1) am hochsten. Dies entspricht auch der
Nachrichtendimension ,Konsonanz* (siche Kapitel 2.4, Seite 7), die unter anderem
in der Kontinuitét einen Faktor fiir die Veroffentlichung eines Ereignisses sieht. Zieht
man auch nicht publizierte Nachrichten mit in Betracht oder vergleicht man gar die
Ahnlichkeiten der publizierten Artikel mit den unpublizierten (Fall 4), so nimmt das
Ma# fiir die Ahnlichkeit relativ stark ab.
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Auf der anderen Seite zeigt sich auch, dass es einen eindeutigen Trend zur Veroffent-
lichung von Ereignissen mit kiirzerer Dauer gibt: So ist das Ahnlichkeitsma8 fiir am
selben oder am Vortag veréffentlichte Artikel am groBten.” Dies deckt sich mit der
Nachrichtendimension ,,Dynamik* und deren Nachrichtenfaktor ,, Frequenz“, wonach
kurzfristige Ereignisse hohere Beachtungs- und Publikationschancen haben.

Fiir die Artikelsuche mit Hilfe eines neuronalen Netzes bedeutet dies, dass die Ahn-
lichkeit zu bereits publizierten Nachrichten ebenfalls miteinbezogen werden muss.

5.5 Clustering® der Daten mit Hilfe von Karten

Als weitere Methode der Charakterisierung der Nachrichtendaten bietet sich die
Mboglichkeit des Clusterings an. Dabei werden hochdimensionale Daten (im konkre-
ten Anwendungsfall also die von der APA publizierten Nachrichten) auf einer Karte
gruppiert. Die dadurch entstehenden Gruppen zeichnen sich durch Artikel &hnlicher
Inhalte aus.

5.5.1 Grundlagen, Lernverfahren

Das grundlegende Verfahren der Self Organizing Maps wurde von TEUVO KOHONEN
([Kohonen (2001)]) entwickelt. Es handelt sich dabei um ein neuronales Netz, dessen
Output-Units einen zweidimensionalen Merkmalsraum (,Karte“) bilden. (Natiirlich
sind hoherdimensionale Merkmalsrdume ebenso méglich wie beispielsweise hexago-
nale Topologien.) Jeder dieser Output-Units ist ein anfangs mit Zufallswerten initia-
lisierter Gewichtsvektor zugeordnet.

Das (uniiberwachte) Lernverfahren lduft nach folgendem Schema ab (nach [Ditten-
bach, Berger, Merkl (2004)]):

1. Zufallige Auswahl eines Inputvektors.

2. Berechnung der Aktivierung der Output-Units; die Aktivierung korreliert mit
der Distanz zwischen dem Inputvektor und dem Gewichtsvektor.”

3. Auswahl einer ,Winner-Unit“ also jener Unit mit der geringsten Distanz zwi-
schen Input- und Gewichtsvektor.’

4. Anpassung der Gewichtsvektoren der Winner-Unit und der Units in deren
Nachbarschaft.

"Die sehr hohe Ahnlichkeit zu am selben Tag veroffentlichten Artikeln erklirt sich auch aus der
Tatsache, dass zu einem Thema oftmals mehrere Presseaussendungen von unterschiedlichen Inter-
essensgemeinschaften publiziert werden.

8 Cluster, engl.: Gruppe, Haufen

9 Als Ma$ fiir die Distanz wird beispielsweise die Euklidische Distanz verwendet (siehe Kapitel 3.7.2,
Seite 22).
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5. Wiederholung der Schritte 1-4, bis ein definiertes Kriterium (beispielsweise
Anzahl der Iterationen) fiir das Ende des Lernens erreicht ist.

5.5.2 Visualisierung

Der oben beschriebene Algorithmus ordnet die einzelnen Nachrichten bestimmten
Sektoren auf der Karte zu. Doch ohne passender Visualisierung ist nicht erkennbar,
wie die einzelnen Nachrichten innerhalb und auflerhalb des Sektors zueinander in
Verbindung stehen — die Topologie der Karte ist nicht bekannt.

Es gibt verschiedene Methoden, die Topologie einer Self Organizing Map (im Fol-
genden als SOM bezeichnet) zu errechnen. Eine davon ist die sogenannte ,, Unified
Distance Matrix“ oder kurz ,, U-Matrix“ ([Ultsch, Siemon (1990)]). Dabei wird fiir
jede Output-Unit der Mittelwert der Distanzen zwischen dem eigenen Gewichtsvek-
tor und dem Gewichtsvektor der Nachbarunits berechnet. Das Ergebnis wird jeder
Output-Unit der Karte zugeordnet. Mit Hilfe einer Farbskala!l® lisst sich so eine
Aussage iiber die Ahnlichkeit der auf der Karte dargestellten Nachrichten treffen.

Die dabei entstehenden Bergriicken (in Abbildung 5.6 weifl dargestellt) deuten auf
Clustergrenzen, die Téler dazwischen (blau) lassen auf Clusterzentren schlielen.

5.5.3 Karte der ,,Nachrichten-Daten*

Die in Abbildung 5.6 dargestellte Karte zeigt die Clusterung der Artikel der APA.
Rote Kreise bzw. Kreissegmente zeigen den Anteil der nicht verdffentlichten Nach-
richten in diesem Sektor, blaue Kreise bzw. Kreissegmente zeigen an, wieviele Nach-
richten veroffentlicht wurden.

Die ,,Landschaft“ setzt sich sehr groiziigig aus Bergriicken (weif}) und einigen Télern
(blau) zusammen. Dies ldsst auf eine relativ starke inhaltliche Segmentierung der
Nachrichten schlielen. Die meist gelben Verbindungen weisen auf eine — wenn auch
geringe — Ahnlichkeit der Themen hin.

Zur Illustration wurden einige Segmente der Karte mit dem jeweiligen Hauptthema
des Segments beschriftet. Es zeigt sich, dass in der Tat einige dhnliche Themen in
unmittelbarer Nachbarschaft angeordnet wurden: ,OVP, Wahlkampf*, , Familienpo-
litik, , Karenzgeld* und ,,FPO, Mietensenkung® sind soziale Themen bzw. wurden
von einer auf Familienpolitik ausgerichteten Partei vertreten. Die fiir die Représen-
tation der Artikel ausgewihlten Schliisselworer sind also ausreichend in dem Sinne,
dass ein Clustering auf dieser Basis moglich ist.

Teilweise wurden auch vollkommen undhnliche Themen in unmittelbarer Nachbar-
schaft abgebildet (,Bundesheer®, ;Ewald Stadler*). Dies liegt darin begriindet, dass

ONatiirlich existieren auch andere Méglichkeiten der Visualisierung, etwa eine z-Koordinate fiir eine
dreidimensionale Darstellung.
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die Karte fiir die Anzahl der Features ein wenig zu klein gewéahlt wurde, wodurch die
SOM bei der Berechnung ,, Kompromisse* treffen musste. Eine groflere Karte hétte
allerdings fast nur Bergriicken und einzeln verstreute Téler erzeugt.

Nicht direkt auf der Karte dargestellt ist die Anzahl der Artikel, die durch ein Seg-
ment reprisentiert werden. Auswertungen der dieser Karte zugrundeliegenden Daten
zeigen jedoch, dass einzelne Nachrichten zu einem Spezialthema kaum versffentlicht
werden (solche Nachrichten finden sich meist in Clustern mit voll ausgefiillten roten
Kreisen). Dies ist leicht erkldrbar, da natiirlich auch die APA als Nachrichtenquelle
den Gesetzen der Nachrichtenwert-Theorie folgt und fiir im weitesten Sinne inter-
essante Themen natiirlich auch mehr Artikel publiziert.

Weitere Aussagen iiber die Verdffentlichungswiirdigkeit von Nachrichten kénnen an-
hand dieser Karte jedoch nicht getroffen werden: Die vertffentlichten Artikel grup-
pieren sich nicht an bestimmten Stellen sondern sind iiberall ungefihr gleich haufig
anzutreffen.
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6 Artikelsuche mit neuronalen Netzen

Dieses Kapitel beschreibt, wie auf Basis der vorangehenden Abschnitte ein neurona-
les Netz entwickelt wird, das in der Lage ist, Artikel anhand der Kriterien der Nach-
richtenwert-Theorie zu selektieren. Dabei werden Schritt fiir Schritt die Grundlagen
des Trainings und dessen Bewertung erklart. Zusétzlich werden Optimierungen des
Netzwerkes und deren Auswirkungen auf die konkrete Anwendung dargestellt. Den
Abschluss bildet die Priasentation der Ergebnisse und deren Analyse.

6.1 Grundprinzip des Trainings

Das Grundkonzept des Trainings des neuronalen Netzes soll iiberwachtes Lernen
(Kapitel 4.3.3, Seite 35) sein: Abbildung 6.1 zeigt den schematischen Ablauf.

Dabei werden ,,Mengen von Nachrichten“ verwendet:

¢ Bruttonachrichtenmenge ‘B: Damit werden alle Nachrichten im Versuchs-
zeitraum bezeichnet. Diese Nachrichten kommen beispielsweise von einer Nach-
richtenagentur wie der APA und stehen den Journalisten zur Verfiigung, um
einige auszuwéhlen und zu publizieren.

e Nettonachrichtenmenge 91: Alle von Journalisten im Versuchszeitraum aus-
gewéhlten und publizierten Artikel werden als Nettonachrichtenmenge bezeich-
net. Die Nettonachrichtenmenge ist also eine Teilmenge der Bruttonachrich-
tenmenge: 91 C B.

Netto- Netto-
| nachrichtenmenge nachrichtenmenge
(Ist-Wert) (Soll-Wert)

Brutto-
nachrichtenmenge

A
Y

Neuronales Netz

ffffffffffffff

,,,,,,,,,,,,,,

Abbildung 6.1: Grundprinzip des Erlernens der Nachrichtenwerte

Die Zugehorigkeitsfunktion ¢ gibt an, ob ein Artikel a zur Nettonachrichtenmenge
N gehort oder nicht:

wo-{ ot on

Beim Training werden dem neuronalen Netz Schritt fiir Schritt alle Artikel a; der
Bruttonachrichtenmenge auf der Inputseite und das Ergebnis der Zugehorigkeits-
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funktion ¢(a;) auf der Outputseite als Sollwert vorgelegt. Daraus folgt auch, dass
der Output-Layer des neuronalen Netzes nur genau eine Unit besitzt.!

Der Test des trainierten Netzes erfolgt auf dhnliche Weise. Allerdings werden dem
neuronalen Netz ihm unbekannte Artikel vorgelegt und der daraus resultierende
Output mit dem Sollwert (Ergebnis der Zugehorigkeitsfunktion ¢(a;)) verglichen.

6.2 Datenakquisition und Datencodierung

Die Datenakquisition und Datencodierung sind — neben der Wahl der ,richtigen®
Topologie des neuronalen Netzes — zwei wesentliche Punkte fiir das erfolgreiche Losen
der Problemstellung.

Bei der Daten- bzw. Wortakquisition (siehe unten) ist darauf zu achten, dass die
gewihlten Features , hervorstechend“? im Vergleich zu allen anderen Wértern sowohl
im gerade betrachteten Nachrichtendokument wie auch in allen Nachrichten sind, um
so den Nachrichtenwert und daraus in weiterer Folge den Veroffentlichungsstatus
bestimmen zu kénnen (vgl. Kapitel 3.5, Seite 19, und Kapitel 5.1, Seite 39).

Die Datencodierung erfolgt mit Hilfe des bereits in Kapitel 3.6, Seite 20, vorgestellten
Vector Space Models. Jedes Dokument (jede Nachricht) wird dabei durch einen
Vektor dargestellt, dessen einzelne Komponenten die (normierten) Anzahlen der
Keywords des Dokuments darstellen.

6.2.1 Wie geschieht die Wortakquisition?

Im ersten Schritt wurden wahrend der Artikelklassifikation (welche Artikel der A PA
wurden im STANDARD verdffentlicht?) Worter ausgewihlt und den sechs Nachrich-
tendimensionen bzw. den zwanzig Nachrichtenfaktoren (siehe Kapitel 2.4, Seite 7)
zugeordnet.

Nach Abschluss dieser Arbeit wurden in den Texten der APA sédmtliche bereits
gefundenen Schliisselworter markiert. Dadurch konnten bereits spezifizierte Schliis-
selworter leicht erkannt und weitere leicht gefunden werden, die nun ebenfalls wieder
den sechs Nachrichtendimensionen bzw. den zwanzig Nachrichtenfaktoren zugeord-
net wurden (sieche Anhang A, Seite 67).

6.3 Fehlerrate

Im Rahmen der Parametrierung des neuronalen Netzes (siehe folgendes Kapitel 6.4)
muss die Giite eines Lernverfahrens zur Beurteilung seiner Qualitit gemessen wer-

'Im Rahmen der spiter dargestellten Experimente werden auch neuronale Netze mit drei Qutput-
Units und einer 2-aus-3 Mehrheitsentscheidung verwendet.
2Die Worter sollten weder besonders hiufig noch sehr selten vorkommen.
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den. Dies lisst sich am besten iiber die Fehlerrate bewerkstelligen, die sowohl fiir die
Trainingsdaten wie auch fiir die Testdaten herangezogen wird.

Die Fehlerrate (SSE, Sum Squared Error) ist die Summe der Quadrate der einzelnen
Fehler (Gleichung 6.2, [Zell (1995), S. 65]). t,; ist der Sollwert der Unit j bei Anlegen
des Musters p; op; ist der Istwert der Unit j bei Anlegen des Musters p.

SSE= 3 Y (- o) (62)

p€ Muster j€ Output

Grundsétzlich kann die Fehlerrate auch auf die Anzahl der Muster normiert wer-
den — man erhélt dann den MSE (Mean Squared Error). Dieser in Gleichung 6.3
dargestellte Vergleichsparameter ist jedoch wegen der immer konstanten Anzahl von
Trainingsmustern fiir die weitere Betrachtung kaum von Belang.

mse = 25F (6.3)

n

6.4 Parametrierung

Die Parametrierung eines neuronalen Netzes umfasst zum Teil die Definition der
Topologie des Netzes (siehe nachfolgendes Kapitel) wie auch die Wahl des Lernver-
fahrens und dessen Lernraten.

Als Lernverfahren haben sich aufgrund der gewahlten Topologie des neuronalen Net-
zes (siehe nachfolgendes Kapitel) und nach einer Vorselektion sowohl Backpropagati-
on with Momentum (Kapitel 4.3.3.4, Seite 37) als auch Backpropagation with Weight
Decay (Kapitel 4.3.3.5, Seite 37) als relativ giinstig erwiesen.

Die Werte der Parameter Lernrate @ und Momentum-Term p bzw. Faktor d der
beiden Lernverfahren wurden zuerst geschétzt und spater im Laufe mehrerer Trai-
ningsschritte verfeinert. In den einzelnen Abbildungen in Kapitel 6.10 werden die
Parameter immer innerhalb eines bereits sehr giinstigen Bereichs variiert.

6.5 Topologie des neuronalen Netzes

Ausgehend von der Aufgabenstellung wurde ein Feedforward-Netz? als grundlegende
Topologie des Netzes gewéhlt: Aufgrund bestimmter Eingangsmuster (konkret: in
einem Artikel vorkommende Schliisselworter) ist ein bestimmtes Ausgangsmuster zu
erzeugen (konkret: Verdffentlichung eines Artikels).

Die Anzahl der Input-Units ist deshalb durch die Anzahl der Features vorgegeben.
Da die gewiinschte Information als Output des neuronalen Netzes lediglich eine Ja-
Nein-Entscheidung darstellt, reicht es aus, genau eine Output-Unit zu verwenden.

3Feedforward-Netze sind in Kapitel 4.3.2.2, Seite 32, erldutert.
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Testweise wird gelegentlich mit drei Output-Units und einer 2-aus-3 Mehrheitsent-
scheidung gearbeitet. Dabei wird als Gesamtergebnis jenes Ergebnis herangezogen,
das bei mindestens zwei der drei Output-Units identisch ist.

Nun ist nur noch die Anzahl der Hidden Units zu definieren — dies geschieht im
folgenden Abschnitt.

6.5.1 Anzahl der Hidden Units

In der Literatur (bspw. [Zimmermann (1995), S. 64]) wird die sinnvolle Anzahl der
Trainingsdaten mit der doppelten bis vierfachen Anzahl der Verbindungen in einem
neuronalen Netz angegeben. Die Anzahl der Verbindungen errechnet sich nach fol-
gender Gleichung 6.4:
N-1
Anzahl Verbindungen = Z N+ Mgl (6.4)
i=1

Dabei ist NV die Anzahl der Schichten, n; die Anzahl der Units in Schicht 7.

Die Anzahl der Trainingsdaten ist aufgrund der im Beobachtungszeitraum durch
die Nachrichtenagentur APA veroffentlichten Nachrichten fix vorgegeben: Die Trai-
ningsdatenmenge umfasst 3.619 Elemente. Die Anzahl der Units in Schicht 1 (Input-
Layer) ist die Anzahl der Features und deshalb mit 1.044 ebenfalls vorgegeben.

Aus diesen beiden Kennzahlen folgt nach obiger Richtformel, dass die Anzahl der
Units im Hidden Layer ungefihr zwischen 1 und 2 liegen sollte.

Leider erwies sich diese Faustregel (wie Abbildung 6.5 zeigt) als fiir den konkreten
Anwendungsfall unrealistisch. Die Fehlerrate ist bei nur einer Hidden Unit wesentlich
grofler als bei fiinf oder mehr Hidden Units (siehe Kapitel 6.9, Seite 56).

Eine weitere Moglichkeit, die Topologie eines neuronalen Netzes zu gestalten, findet
sich in der Anzahl der Hidden Layer. Unter Bedachtnahme auf die oben dargestellte
Gleichung 6.4 bleibt hier jedoch wenig Spielraum. In der Tat brachte die Variation
der Anzahl der Hidden Layer erwartungsgemifl kaum Verbesserungen (siche Abbil-
dung C.9, Seite 113, und Abbildung C.13, Seite 117).

6.6 Verhinderung von ,,Overfitting**

Ein neuronales Netz verallgemeinert gut, wenn es nach der Lernphase neue, unbe-
kannte Eingabemuster (also solche, die nicht zur Trainingsmenge gehoren) korrekt
abbildet. Diese Fahigkeit zur Verallgemeinerung geht jedoch verloren, wenn das Netz
zu lange trainiert wird: Es gibt nun zwar eine sehr gute Anpassung an einen kleinen

4Overfitting, engl: Uberanpassung
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Abbildung 6.2: Backpropagation Momentum mit nur einer Hidden Unit

Weltausschnitt, eine korrekte Reaktion auf neue Daten ist aber nicht mehr gegeben.
In dieser Situation — man spricht von ,Overfitting” — ist der Fehler der Testdaten-
menge bei weitem grofler als der Fehler der Trainingsdatenmenge.

Abbildung 6.3 zeigt das typische Verhalten des Fehlers der Trainingsdaten und des
Fehlers der Testdaten.? Es ist deutlich zu erkennen, dass der Fehler der Trainingsda-
ten asymptotisch abnimmt, wihrend der Fehler der Testdaten ab einer bestimmten
Stelle wieder zunimmt. Ab diesem Lernschritt beginnt das Netz ,auswendig zu ler-
nen“. Durch rechtzeitiges Abbrechen des Trainings kann dieser Effekt vermieden
werden.

Neben dem rechtzeitigen Beenden der Lernphase gibt es zwei weitere Methoden, um
den Generalisierungsfehler zu reduzieren. Beide beruhen darauf, dass Overfitting ein
Resultat der vielen Freiheitsgrade (n@mlich der Gewichte) eines neuronalen Netzes
ist und die Anzahl dieser Freiheitsgrade moglichst (relativ) klein gehalten werden
sollte.

1. Eine Reduktion der Anzahl der Gewichte eines neuronalen Netzes erfolgt durch
die Reduktion der Anzahl der Units im Hidden Layer. Dies ist im konkreten

5Es handelt sich bei diesem Beispiel nicht um konkrete Berechnungen; vielmehr wurden lediglich
Daten fiir eine anschauliche Priasentation herangezogen.
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Abbildung 6.3: Overfitting

Anwendungsfall nicht mehr moglich, da die durch Testlaufe ermittelte Anzahl
an Hidden Units ohnehin ein Optimum darstellt.

2. Erhoht man die Anzahl der Lernbeispiele, so reduziert man damit ebenfalls
die relative Anzahl der Freiheitsgrade. Da die Anzahl der Trainingsdaten mit
den Nachrichten der APA aus den Monaten Jénner und Februar 1999 fest
vorgegeben ist, sind hier keine Anderungen maglich.

Aufgrund der vorgegebenen Eckdaten (vor allem die Anzahl der zur Verfiigung ste-
henden Nachrichtentexte der APA) bleibt als einzige Moglichkeit zur Verhinderung
von Overfitting das rechtzeitige Beenden des Trainings.

6.7 Jogging® Weights

Gelegentlich steckt das Netzwerk wihrend des Lernens in einem lokalen Minimum.
In solchen Féllen ist es ratsam, die Kantengewichte zufillig geringfiigig zu &ndern.
Dabei wird wihrend des Iterationsvorgangs in regelméfiigen Abstédnden ,,zufilliges
Rauschen“” auf den Gewichten erzeugt.

Sto jog about, engl.: hin und her geriittelt werden, durchschiitteln
7 random noise*
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Es ist hierbei jedoch wichtig, behutsam vorzugehen: Bereits erlerntes Wissen darf
nicht wieder zerstort werden. Deshalb sollte der Grad der Rauscherzeugung mit
zunehmender Anzahl der Iterationen (und damit zunehmendem Wissen) reduziert
werden. Die folgende Abbildung 6.4 zeigt die zerstorerischen Auswirkungen zu star-
ken Rauschens bei ansonsten identischen Parametern.?
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Abbildung 6.4: Fehlerrate mit zu starkem Jogging und ohne Jogging

Im konkreten Anwendungsfall stellt sich heraus, dass der Unterschied zwischen Ler-
nen mit zufiilliger Gewichtsverdnderung (Abbildung C.4, Seite 108) und ohne (Ab-
bildung 6.5, Seite 58) duBerst gering ausfiillt. Es wird daher im Weiteren auf die
Verwendung von Jogging Weights verzichtet.

6.8 Beriicksichtigung der Vortage

Standen in den vorangehenden Abschnitten Verbesserungen des neuronalen Netzes
an sich im Mittelpunkt, so widmet sich dieses Kapitel nun der Vergréflerung des Lern-
erfolges durch Optimierung der Trainingsdaten, indem zusétzliche Input-Units fiir
die Veroffentlichung dhnlicher Artikel an Vortagen geschaffen werden. In Kapitel 5.4,

8Backpropagation Momentum ohne Beriicksichtung der Vortage, 1 Output-Unit, Lernrate o = 0.1.
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Seite 43, wurde gezeigt, dass die veroffentlichten Artikel untereinander d&hnlicher sind
als Artikelmengen, die zum Teil nicht veréffentlicht wurden.

Die Ahnlichkeit anderer Artikel wurde dabei nach folgendem Algorithmus fiir das
Training des neuronalen Netzes aufbereitet:

1. Suche die zehn adhnlichsten Artikel des aktuell betrachteten Artikels an einem
bestimmten Vortag.

2. Zahle, wieviele davon verdffentlicht wurden.
3. Normiere die Anzahl der gezéhlten veroffentlichten Artikel.
4. Wiederhole ab Schritt 1 fiir andere Vortage.

Die fiir jeden Vortag ermittelte Anzahl der veroffentlichten Artikel stellt einen Wert
fiir jeweils eine zusétzliche Input-Unit des neuronalen Netzes dar. Wie erwartet er-
gibt sich unter Einbeziehung der Verdffentlichung dhnlicher Artikel der Vortage ein
besserer Lernerfolg — die Abbildungen im folgenden Kapitel und im Anhang ab Sei-
te 106 zeigen die unterschiedlichen Lernerfolge bei Beriicksichtigung von bis zu drei
Vortagen.”

6.9 Training des neuronalen Netzes

Im Folgenden werden die Trainingsverldufe unterschiedlicher Netztopologien unter
Beriicksichtigung verdffentlichter dhnlicher Artikel der Vortage (siehe Kapitel 6.8,
Seite 55) vorgestellt. Das Lernverfahren Backpropagation Momentum'® wird dabei
ausfiihrlich mit verschiedenen Parametern variiert:

Lernrate: o = 0,10, 0,20 und 0,30
Anzahl der Vortage: 0, 1, 2 und 3
Anzahl der Hidden Units: 5, 10, 15 und 20 bzw. 6, 12, 18 und 24

e Anzahl der Output-Units: 1 oder 3

Die Lernerfolge sind im Groflen und Ganzen sehr dhnlich, wenngleich sich der Trend
abzeichnet, dass eine groflere Anzahl von Hidden Units bei Fortschreiten des Trai-
nings eine geringere Fehlerrate ergibt. Eine gréflere Anzahl von Hidden Units ver-
stoBt jedoch gegen die in Kapitel 6.5.1, Seite 52, postulierte Faustformel, wonach

9 Abbildung 5.5 zeigte, dass die Ahnlichkeit der Dokumente bei mehr als drei Tagen relativ unverén-
dert bleibt. Ein Informationsgewinn ist daher nur bei nicht sehr weit in der Vergangenheit liegenden
Tagen zu erwarten.

10Weiters werden Berechnungen mit dem Verfahren Backpropagation Weight Decay und mit den
zwanzig durch die Nachrichtenwert-Theorie definierten Kategorien durchgefiihrt. Ein Trainings-
durchgang mit vier Layern wird ebenfalls vorgestellt. Alle diese Verfahren und Ansétze bringen
jedoch lediglich gleiche oder gar schlechtere Ergebnisse, weswegen hier nicht ndher darauf eingegan-
gen werden soll. Die grafische Darstellung dieser Lernverldufe und ausgewihlte Berechnungen mit
1.075 Schliisselwortern finden sich im Anhang ab Seite 106.
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die Anzahl der Trainingsdaten ungefahr zwei- bis viermal so hoch sein sollte wie die
Anzahl der Verbindungen in einem neuronalen Netz.

6.9.1 Backpropagation Momentum mit einer Output-Unit

Die folgende Abbildung 6.5 zeigt den Lernverlauf eines neuronalen Netzes mit 1.044
Schliisselwortern (Input-Units) und einer Output-Unit, das mit dem Algorithmus
Backpropagation Momentum (siehe Kapitel 4.3.3.4, Seite 37) trainiert wird. Bei den
Berechnungen wurde die Anzahl der Hidden Units und die Lernrate unterschieden.
Der fiir Backpropagation Momentum spezifische Momentum Term wurde dabei im
Rahmen von hier nicht néher dargestellten Versuchen optimiert.

Allen Berechnungen ist gemeinsam, dass die Fehlerrate asymptotisch absinkt (mit
einer groBeren Lernrate rascher), sich aber immer bei einer Fehlerrate (SSE) von
etwa 100 einpendelt.

Weitere Lernverldufe, die die Verdffentlichung von Artikeln an ein, zwei oder drei
Vortagen berticksichtigt, sind im Anhang ab Seite 109 dargestellt.

6.9.2 Backpropagation Momentum mit drei Output-Units

Abbildung C.8, Seite 112, zeigt den Lernverlauf eines neuronalen Netzes mit 1.044
Schliisselwortern (Inputunits) und drei Output-Units, das mit dem Algorithmus
Backpropagation Momentum (siehe Kapitel 4.3.3.4, Seite 37) trainiert wird. Als
Sollwert der drei Output-Units wurde wéhrend des Lernens jeweils angegeben, ob
die zugehorige (an den Input-Units vorliegende) Nachricht verdffentlicht wurde oder
nicht. Das endgiiltige Ergebnis wurde durch eine 2-aus-3 Mehrheitsentscheidung er-
rechnet.

Auch hier zeigt sich wieder, dass die Lernverldufe sehr dhnlich sind: Je grofler die
Lernrate ist, desto schneller ist die Untergrenze der Fehlerrate (SSE) bei einem Wert
von etwa 100 erreicht.
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Abbildung 6.5: Backpropagation Momentum ohne Beriicksichtigung der Vortage, 1 Output-Unit, 1.044 Schliisselworter
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6.9.3 Backpropagation Momentum mit vier Layern

Abbildung C.9, Seite 113, zeigt den Lernverlauf eines neuronalen Netzes mit 1.044
Schliisselwortern (Input-Units), 10, 15 oder 20 Units im ersten Hidden Layer, 5
Units im zweiten Hidden Layer und einer Output-Unit, das mit dem Algorithmus
Backpropagation Momentum (siehe Kapitel 4.3.3.4, Seite 37) trainiert wird.

Die Units zwischen den beiden Hidden Layern sind dabei nicht vollverbunden, son-
dern sektorisiert: Das bedeutet, dass der erste Sektor im ersten Hidden Layer nur
mit der ersten Unit im zweiten Hidden Layer verbunden ist usw.

6.9.4 Backpropagation Weight Decay

Abbildung C.10, Seite 114, zeigt den Lernverlauf eines neuronalen Netzes mit 1.044
Schliisselwortern (Input-Units) und einer Output-Unit, das mit dem Algorithmus
Backpropagation Weight Decay (siehe Kapitel 4.3.3.5, Seite 37) trainiert wird.

Die Fehlerrate (SSE) ist im Vergleich zum Training mit dem Algorithmus Backpro-
pagation Momentum sehr hoch; zu beachten ist jedoch, dass sich die Fehlerrate der
drei Lernraten nicht einem Grenzwert annéhert, sondern jede Lernrate sozusagen
ihren ,eigenen“ Grenzwert hat.

6.9.5 Training mit zwanzig Kategorien

Abbildung C.11, Seite 115, zeigt den Lernverlauf eines neuronalen Netzes mit 1.044
Schliisselwortern, die allerdings in die zwanzig Kategorien (,Nachrichtenfaktoren®)
der Nachrichtenwert-Theorie (siche Kapitel 2.4, Seite 7) zusammengefasst sind. Lei-
der zeigt auch diese Methode ein sehr schlechtes Ergebnis (es musste sogar die Ska-
lierung geéindert werden, um den Lernverlauf darstellen zu kénnen).

Die Ursache fiir dieses unbefriedigende Ergebnis liegt wohl darin begriindet, dass
anndhernd jeder Nachrichtenfaktor in jedem Dokument vorkommt, weswegen dar-
aus kaum die fiir die Beurteilung der Veroffentlichungswiirdigkeit notwendige Infor-
mation gewonnen werden kann: Die Definition der Eigenschaften guter Keywords
(Kapitel 3.5, Seite 19) geht davon aus, dass Schliisselworter sowohl innerhalb eines
Dokuments wie auch innerhalb aller Dokumente einzigartig sind. Genau dies trifft
auf die Nachrichtenfaktoren eben nicht zu.

6.10 Test des trainierten neuronalen Netzes

Wie bereits in Kapitel 6.1, Seite 49, beschrieben, erfolgt der Test eines trainierten
neuronalen Netzes mit Hilfe von dem Netz unbekannten Artikeln, die zu klassifizieren
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sind. Das Ergebnis wird mit der ,Realitéit“ (Ergebnis der Zugehorigkeitsfunktion
©(a;)) verglichen.

6.10.1 Qualitédt der Klassifikation — Precision und Recall

Precision und Recall sind zwei allgemein gebréuchliche Maflzahlen, um die Giite
der automatisierten Klassifikation von Daten zu bestimmen. Grundlage dieser Maf3-
zahlen sind die in Tabelle 6.1 dargestellten direkt messbaren Werte (vgl [Sebastiani
(2002), S. 401.]).

Der Standard

veroffentlicht | nicht verdffentlicht
Trainiertes verdffentlicht TP FP
Netz nicht veroffentlicht FN TN
TP ... true positives FP ... false positives
FN ... false negatives = TN ... true negatives

Tabelle 6.1: Klassifizierung der Treffer des trainierten Netzes

Die Precision m (oder Relevanzquote oder Genauigkeit) gibt den Prozentsatz der
korrekt als publiziert klassifizierten Daten an. Die Berechnung erfolgt durch den
Quotienten aus der Anzahl der korrekt als publiziert erkannten Nachrichten und der
Anzahl aller als publiziert erkannten Nachrichten.

TP

"= TPy FP (6.5)

Recall p (oder Nachweisquote oder Vollstdndigkeit) wiederum ist der Prozentsatz
jener publizierten Nachrichten, die korrekt als publiziert erkannt wurden und sich
aus dem Quotienten der Anzahl der korrekt als publiziert erkannten Nachrichten
und der Anzahl aller publizierten Nachrichten errechnet.

TP

~ TP+ FN (6.6)

P

6.10.2 Auswahl geeigneter trainierter neuronaler Netze

Es wurden jene Topologien und Parameter ausgewéhlt, die sich wihrend des Trai-
nings (siehe vorangehendes Kapitel 6.9) als giinstig im Sinne einer geringen Fehler-
rate erwiesen.

e Backpropagation Momentum mit 15 Hidden Units und einer Output-Unit un-
ter Beriicksichtigung von zwei Vortagen; Lernrate o = 0.3, Momentum Term
i = 0.1 (Abbildung 6.6).
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e Backpropagation Momentum mit 24 Hidden Units und drei Output-Units un-
ter Beriicksichtigung von drei Vortagen; Lernrate a = 0.3, Momentum Term
= 0.1 (Abbildung C.14).

e Backpropagation Momentum mit vier Layern (15 Hidden Units im zweiten und
5 Hidden Units im dritten Layer) ohne Beriicksichtung von Vortagen; Lernrate
a = 0.3, Momentum Term g = 0.1 (Abbildung C.15).

Testweise wurden auch trainierte Netze mit schlechterer Fehlerrate fiir die Artikel-
selektion herangezogen. Diese brachten aber dhnliche Ergebnisse wie die drei oben
ausgewéhlten Topologien, sodass hier nicht nidher darauf eingegangen wird.

6.10.3 Ergebnis der Testliufe

Die folgende Abbildung 6.6 zeigt die wihrend des Trainings (1) bzw. die wihrend
des Tests (2) errechnete Fehlerrate (SSE) bei jedem Iterationsschritt. Weiters sind
die Werte Precision 7 (3) und Recall p (4) dargestellt (in Prozent).'!
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Abbildung 6.6: Test des trainierten neuronalen Netzes

"Die Abbildungen der beiden Testliufe mit 24 Hidden Units und mit vier Layern sind in Anhang C.3,
Seite 118, dargestellt.



Kapitel 6. Artikelsuche mit neuronalen Netzen 62

Das Ergebnis!? aller drei trainierten Netze ist duBerst unbefriedigend und letztlich
sogar widerspriichlich: Die Genauigkeit (Precision) eines trainierten Netzes ist dann
am hochsten, wenn das Netz noch fast gar nicht trainiert wurde (also bei den ersten
Iterationen). Eine Precision von rund 20 % bedeutet, dass das trainierte neuronale
Netz bei den durch das Netz als publiziert klassifizierten Artikeln viermal mehr
Nachrichten falsch denn richtig klassifizierte!

Ahnliches gilt bei der MaBzahl Recall: Von den durch den STANDARD publizierten
Artikeln wurden nicht einmal 40 % korrekt klassifiziert.!

6.11 Analyse der Testergebnisse

Wie sich im vorangehenden Kapitel zeigte, kann das trainierte neuronale Netz kaum
die gestellten Anforderungen erfiillen. Die Klassifizierung eines Artikels nach seiner
Veroffentlichungswiirdigkeit scheint iiberspitzt formuliert mehr dem Zufall denn ziel-
orientierten Handelns zu folgen. Die vermutlichen Griinde fiir dieses Scheitern sollen
im Anschluss kurz erortert werden.

6.11.1 Zu geringe Anzahl der Trainingsdatensitze

Gemifl den Ausfithrungen zur Anzahl der Hidden Units in Kapitel 6.5.1, Seite 52,
sollte die Anzahl der Trainingsdaten rund der zwei- bis vierfachen Anzahl der Ver-
bindungen in einem neuronalen Netz entsprechen.

Bei einer Anzahl von beispielsweise zehn Hidden Units und der fest vorgegebenen
Anzahl von 1.044 Keywords (also Input-Units) ergeben sich mehr als 10.000 Verbin-
dungen im neuronalen Netz, wodurch mehr als 20.000 oder gar 40.000 Trainingsda-
tensétze notwendig wiren. Leider stehen nur die 6.112 Artikel des ersten Quartals
1999 zur Verfiigung, wovon ein Drittel fiir den Test des Netzes mit ihm unbekannten
Daten vorgesehen ist. Geht man von den 6.000 Artikeln des ersten Quartals 1999
aus, miisste man iiber mehr als 1,5 Jahre hindurch alle Artikel manuell klassifizieren,
um sie so fiir das Training aufzubereiten! Allerdings fithrt dies aufgrund der grofle-
ren Anzahl von handelnden Personen und behandelten Themen wiederum zu einer
Steigerung der Schliisselworter, wodurch noch eine wesentlich gréflere Trainingsda-
tenmenge notwendig wire.

Eine Reduktion der Keywords, damit der Input-Units und damit wiederum der An-
zahl der notwendigen Trainingsdatensétze erscheint wenig zielfiihrend, da der in den
Artikeln verwendete Wortschatz sehr grof3 ist — man denke nur an die Anzahl der
handelnden Personen und deren Amter bzw. Organisationen.

12Die Spriinge bei Precision und Recall resultieren aus der relativ geringen Anzahl der Artikel.
13Dije Ergebnisse der beiden anderen trainierten Netze unterscheiden sich nur marginal von diesem
schlechten Ergebnis.
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Fiir zukiinftige Arbeiten bestiinde die Moglichkeit der Reduktion des Vektorraums
durch die ,Principal Component Analysis“ (PCA). Die PCA ist eine lineare Abbil-
dung, die einen hochdimensionalen Raum unter Beibehaltung gréfStmoglicher Vari-
anz auf einen Raum von wesentlich geringerer Dimensionalitédt reduziert. Dadurch
konnte die Anzahl der Input-Units ohne nennenswerten Informationsverlust verrin-
gert werden.

6.11.2 Grundsitzliche Losbarkeit des Problems?

Die beiden folgenden Tabellen 6.2 und 6.3 von Schliisselwortern entstammen den
beiden in Anhang D, Seite 119, vorgestellten A PA-Artikeln. Beide Artikel sind un-
gefiahr gleich lang; der eine wurde im STANDARD verdffentlicht, der andere nicht.

berichtet Berufung bevorstehenden Bundesgeschiftsfiithrer
Bundeskanzler Fehler FPO FPO-Stimmen

Frauen frauenfeindliche Frauenstimmen Generalsekretir
Generalsekretariat | Haider harte Hilfe

Klima Nachrichtenmagazin | Nationalrat Nationalratswahlen
neue nicht Obmann Profil

Prozent Rudas sicher Spitze

SPO Themen vielfiltigen Wahl

Wahlkampf wahlkdmpfen weniger Westenthaler

Wien Zielgruppe Zitatensammlung

Tabelle 6.2: Schliisselworter eines unpublizierten Artikels

arbeiten bereits Forschung Graz
heimischen Hochschulen Hochschulsektion | Inkrafttreten
Innsbruck insgesamt Jahres Jahresbeginn
Kraft Leiters mehr neue

nicht Organisationsrecht | Peter Skalicky Reform
Rektor Salzburg sondern startete

trat TU Wien Unis Universitét
Universitétsorganisationsgesetz | UOG Vizerektor Wien
Wissenschaftsministerium zugleich

Tabelle 6.3: Schliisselworter eines publizierten Artikels

Es zeigt sich, dass allein das Vorhandensein bestimmter Wérter nicht geniigt, um
als Mensch die Entscheidung zu treffen, ob ein Artikel vertffentlicht wird oder nicht.
Ein erfahrener Journalist verfiigt iiber ,Weltwissen“, um diese Entscheidung tref-
fen zu konnen. Tatséchlich bringt das neuronale Netz bessere Ergebnisse, wenn der
Veroffentlichungsstatus der Vortage — sozusagen als kleiner Teil des Weltwissens —
miteinbezogen wird.
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6.11.3 Kritik an der Nachrichtenwert-Theorie

Vor allem Kapitel 6.9.5, Seite 59, hat deutlich gezeigt, dass die blofle Anwesenheit
der zwanzig Nachrichtenfaktoren in den Artikeln nicht ausreicht, diese Artikel als
veroffentlichenswert zu klassifizieren. Dies lasst den Schluss zu, dass die Nachrichten-
wert-Theorie zwar notwendige, nicht aber hinreichende Kriterien fiir die Verdtffent-
lichungswiirdigkeit von Nachrichten beschreibt.

In der Tat definiert die Nachrichtenwert-Theorie zwar die einzelnen Nachrichten-
faktoren, trifft aber keinerlei Aussage iiber deren Gewichtung — genau dies ist die
Doméine des erfahrenen Journalisten, der die fiir die Rezipienten des Mediums inter-
essanten Nachrichten auswéhlt. Zwar miisste ein neuronales Netz einen Teil dieser
journalistischen Erfahrung wihrend des Trainings erlernen kénnen, doch wird ein
nicht unerklecklicher Teil dieses ,,Weltwissens“ den in dieser Diplomarbeit betrach-
teten neuronalen Netzen und Netztopologien verschlossen bleiben.
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7 Zusammenfassung

Ziel dieser Diplomarbeit ist, auf Basis der aus der Publizistik und Kommunika-
tionswissenschaften stammenden Nachrichtenwert-Theorie Werkzeuge zu schaffen,
die Journalisten eine Vorselektion verdffentlichenswerter Artikel einer Nachrichten-
agentur (wie beispielsweise der APA) erméglichen.

Der erste Teil dieser Arbeit befasst sich daher mit den theoretischen Grundlagen
sowohl auf kommunikationswissenschaftlicher wie auch auf informatischer Ebene.
In Kapitel 2 wird die Nachrichtenwert-Theorie ausfithrlich dargestellt: Neben ver-
schiedenen Konzepten fiir die Theorie der Nachrichtenauswahl wird iiber die histo-
rische Entwicklung der Nachrichtenwert-Theorie der aktuelle Stand der Forschung
herausgearbeitet und die einzelnen Nachrichtenfaktoren, zusammengefasst in sechs
Nachrichtendimensionen, dargestellt.

Im darauffolgenden Kapitel 3 werden zuerst Eigenschaften natiirlicher Sprache dis-
kutiert, um die Problematik der automatisierten Texterkennung und -klassifikation
zu beleuchten. AnschlieBend werden die Eigenschaften guter Schliisselworter und
deren Auswahl beschrieben. Den Abschluss bildet das Vector Space Model, mit
dessen Hilfe die Nachrichten reprisentiert werden und das die Grundlage fiir die
Artikelselektion bildet.

Im Anschluss daran versucht Kapitel 2.5 erste Begriffe fiir die einzelnen Nachrichten-
dimensionen und Nachrichtenfaktoren zu bestimmen und diese allgemein zu um-
schreiben.

Kapitel 4 stellt schliefllich die informatischen Grundlagen dieser Arbeit — neuronale
Netze — vor. Nach einer kurzen Definition der Eigenschaften neuronaler Netze und
der Darstellung der geschichtlichen Entwicklung wird eine Einteilung der verschie-
denen Netztypen und -topologien getroffen. Daran anschliefend wird die Informa-
tionsverarbeitung innerhalb des Netzes vorgestellt, um schliefllich die verschiedenen
Lernverfahren zu diskutieren.

Den Abschluss des ersten Teils bildet Kapitel 5, das sich mit der Charakterisierung
der Nachrichten-,Daten“ auseinander setzt. Es zeigt verschiedene Statistiken iiber
Wortverteilungen ebenso wie die Ahnlichkeiten (nicht) verdffentlichter Artikel am
selben Tag bzw. an ein bis drei Vortagen. Zusétzlich werden die Artikel inhaltlich
mit Hilfe einer Self Organizing Map klassifiziert, um zu zeigen, dass die gew#hlten
Schliisselworter die Nachrichten ausreichend beschreiben und dadurch die Artikel
unterschieden bzw. in Gruppen eingeteilt werden kénnen (,,Clustering®).

Der zweite Teil dieser Arbeit widmet sich der konkreten Realisierung der Nachrich-
tenauswahl auf Basis der in den vorangegangenen Kapiteln diskutierten Grundlagen
und bildet somit die ,,Briicke* zwischen den Kommunikationswissenschaften und der
Informatik. Kapitel 6 beschreibt schrittweise den Aufbau eines neuronalen Netzes
und dessen Parametrierung, um ein fiir die Aufgabenstellung optimales, trainiertes
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neuronales Netz zu erhalten. Leider stellt sich beim Test des trainierten Netzes her-
aus, dass ebendiese Aufgabenstellung nicht erfiillt werden kann — am Ende dieses
Kapitels wird daher versucht, Griinde fiir dieses Scheitern zu finden und zu analy-
sieren.

Damit hat sich im Rahmen der Experimente dieser Arbeit gezeigt, dass es mit den
gewdhlten Mitteln und Methoden nicht moglich ist, mit Hilfe eines neuronalen Net-
zes jenes Weltwissen zu erwerben, iiber das Journalisten verfiigen. Auch konnte der
Inhalt von Artikeln nicht derart gewonnen werden, dass Aussagen iiber die Verof-
fentlichungswiirdigkeit moglich sind.

So soll diese Arbeit Anregung sein, andere Methoden zu finden, mit deren Hilfe Ar-
tikel klassifiziert werden konnen, um damit Journalisten in ihrer Arbeit der Auswahl
verdffentlichenswerter Artikel zu unterstiitzen. So kénnte ein erster Verbesserungs-
ansatz in der in Kapitel 6.11.1, Seite 62, kurz angerissenen Principal Component
Analysis liegen. Eine weitere Methode der Textklassifizierung, die die Selektion von
Artikeln auf Basis der Veroffentlichungswiirdigkeit gewéhrleisten kénnte und fiir
grofle Merkmalsrdume (meint: eine hohe Anzahl von Features) geeignet ist, stellen
beispielsweise Support Vector Machines' dar.

Mttp://svmlight . joachims.org/
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A Keywords

In den nachstehenden Tabellen werden alle Worter angefiihrt, die der Auswahl der
Artikel dienen.! Eine genaue Beschreibung findet sich in Kapitel 2.5 ab Seite 9.

Die Einteilung der einzelnen Keywords in die durch die Nachrichtenwert-Theorie
definierten Kategorien ist nicht immer eindeutig moglich, weswegen sich hier durch-
aus einige Unschérfen ergeben: Beispielsweise passt das Feature ,teurer” sowohl in
die Nachrichtendimension Dynamik, als auch in die Dimensionen Konsonanz und
Human Interest. Die Bewertung erfolgt jedoch fiir alle Worter gleichrangig, sodass
die genaue Einteilung letztlich nicht von Belang ist.

A.1 Syntaktische Darstellungen

Die nachfolgenden Schliisselworter sind regulidre Ausdriicke (Regex), die direkt in
den Nachrichtentexten der APA gesucht werden. Die hier verwendeten Metazeichen
werden in der nachfolgenden Tabelle A.1 erldutert; eine ausfiihrliche Beschreibung
reguldrer Ausdriicke findet sich beispielsweise in [Friedl (2003)].

Metazeichen | Bedeutung

() Gruppierung

? 0 oder 1 Vorkommen

* Beliebige Anzahl von Vorkommen

\w Wortbestandteil ([a-zA-Z0-9_])

[] Zeichenklasse (ein Zeichen aus der Klasse)

Tabelle A.1: Metazeichen reguldrer Ausdriicke

Die bei den einzelnen Schliisselwortern in Klammern angegebenen Zahlen stellen die
20 Nachrichtenfaktoren dar, zu denen die Schliisselworter zugeordnet wurden. Die
Liste der Faktoren ist in Kapitel 2.4, Seite 7, zu finden.

!Da die Nachrichtentexte der APA aus dem Jahre 1999 stammen, wurden die Worter nicht in die
neue Rechtschreibung transkripiert.



A.2 Status

[adA]rzt (3)
AK (2, 19)

(Alexander )?van der Bellen (3, 17)

Amt (2)

\w*anwalt (3)

ATA (2)

Bank Austria (2)
Behérde (2)

(Bernhard )?Gorg (3)
Bischofe (3)

Bund (2)

Bundesland (1, 2, 6)
Burgenl[ad|nd (1, 2, 6)
Caspar Einem (3)
(Christoph )?Schénborn (3)
(Cyriak )?Schwaighofer (3)
Die Griinen (2)
Direktor (3)

Eisenstadt (1, 4)
Erzbischof (3)
europdisch (1, 4, 5)
Experte (3)

FP (2)

(Franz )?Fischler (3, 17)
(Franz )?Fiedler (3)
(Fritz )?Verzetnitsch (3)
Gemeinde (2)

(Abdullah )?Ocalan (3)
AKW (6, 7)

(Alfred )?Dallinger (3)
(Andreas )?Khol (3, 17)
Anwiélte (3)

Ausland (1, 4, 5)
(Barbara )?Helige (3, 17)
\w*beirat (3)

Bezirk (2, 4)

Bregenz (1, 4)
Bundesgeschiftsfithrer (2)
Bundesprésident (3)
Biirgermeister (3, 4)
\w*chef (3)

Creditanstalt (2)
\w*delegation (2)
Diszese (2, 4)

(Ed )?Fagan (3)
(Elisabeth )?Gehrer (3, 17)
(Erz)?divzese (2)
Europaparlament (2)
Fachmann (3)

FPO (2)

(Franz )?Schausberger (3, 17)
(Fritz )?Karmasin (3)
\w*fithr (3)

General (3)

Abgeordnete (2, 3, 19)
(Albert )?Angerer (3)
Ampelkoalition (2, 7)
(Andreas )?Rudas (3)
Aschermittwoch (2, 16, 20)
\w*ausschuf} (2)

(Barbara )?Prammer (3, 17)
Berlin (1, 4, 5)

\w*bischof (3)

Briissel (1, 4, 5)
Bundeskanzler (3)
Bundesr[ad]t (2, 3)

Caritas (2)

(Christof )?Zernatto (3, 17)
CV-Verbindung (2)
Deutschland (1, 4, 5)
\w*direktion (2)
Einkommen (6)

(Erwin )?Proll (3)

Europa (1, 4, 5)

(Ewald )?Stadler (3)

favori (3, 17)

Fraktion (2)

(Franz )?Vranitzky (3, 17)
(Fritz )?Neugebauer (3)
Funktion (3)

(Gerhard )?Hirschmann (3)
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(Gerhard )?Kratky (3)
Gewerkschaft (2)

Graz (1, 4)

(Hannes )?Farnleitner (3, 17)
(Heinz )?Fischer (3, 17)
(Helmut )?Schiiller (3)
(Hermann )?Groer (3)
Innsbruck (1, 4)

Italien (1, 4, 5)

(Jorg )?Haider (3)
\w*kammer (2, 19)
Kardin[ai]l (3)

(Karl )?Schlogl (3, 17)
Karnt (1, 3, 6)

Klausur (2)

Klubobfrau (3)
Kommission (2)
\w*kongref} (2)

(Kurt )?Krenn (3)
Landesgeschiftsfiihrer (3)
Landeshauptstadt (1, 4)
\w*leit (3)

Liberalen Forum (2)

Linz (1, 4)

Macht (1, 2, 3, 17)
(Maria )?Rauch-Kallat (3, 17)
(Martin )?Strutz (3)
(Michael )?H&upl (3)
national (1, 4, 5)

\w*gericht (2, 18)

Gipfel (2)

Gremium (2)

(Hannes )?Swoboda (3)
(Helene )?Partik-Pable (3)
(Helmut )?Zilk (3)
Hochschule (2)

Institut (2)
Jahnturnhalle (2, 16, 20)
(Josef )?Piihringer (3, 17)
\w*kandid (3)

(Karl )?Habsburg (3)
(Karl )7Stix (3)

Kirche (2)

Klerus (2)

Klubtagung (2)
kompeten (3, 17, 18)
Krankenkass (2)

Land (1, 4)
Landeshauptleute (2, 3)
\w*landtag (2)

Liberale (2)

Liberales Forum (2)
(Lore )?Hostasch (3)
(Madeleine )?Petrovic (3)
(Maria )?Schaffenrath (3)
medizin (3, 18)
\w*minist (3, 17)
Nationalrat (2)

\w*geschiiftsfithrer (3)

GOD (2)

Griine (2)

(Heide )?Schmidt (3)
(Helmut )?Kukacka (3)
(Herbert )?Sausgruber (3, 17)
(Ingrid )?Korosec (3)
international (1, 5)
(Johannes )?Voggenhuber (3)
Justiz (2, 18)

Kanzler (3)

(Karl )?Ollinger (3)

(Karli Heinz )?Grasser (3)
Klagenfurt (1, 4)
Klubklausur (2)

Koalition (2)

\w*konferenz (2)

kurd (1, 5)

Lénder (1, 4)
Landeshauptmann (3)
Landtagsprésident (3)
Liberale Forum (2)

LIF (2)

(Ludwig )?Adamovich (3)
Mandat (2, 3)

(Martin )?Bartenstein (3, 17)
(Michael )?Ausserwinkler (3)
Ministerrat (2)

Nationalréte (2, 3)
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Nationalratsprésident (3)
Neujahrstreffen (2)
(Nikolaus )?Michalek (3, 17)
\w*obmann (3)
Opposition (2)
Osterreich (1, 4, 5, 7, 18)
(Otto )?Habsburg (3)
Paris (1, 4, 5)
Parteivorsitz (2, 3)
(Peter )?Pelinka (3)
(Peter )7Skalicky (3)
PKK (2)

popul (3, 18)

Prisidiale (2)

Profi (3)

Rechnungshof (2)
Regierungsklausur (2)
renommier (2, 3, 17, 18)
Richter (3, 18)

(Rudolf )?Parnigoni (3)
Senior (18, 19)
Sondersitzung (2, 16)
Spitzenkandidat (3, 16)
St. Polten (1, 4)

(Susanne )?Riess-Passer (3, 17)

Temelin (1, 18, 20)
Tirol (1, 2, 4, 6)
(Ulrike )?Lunacek (3)
Universitét (2)

NATO (2)

New York (1, 4, 5)
OAAB (2)

OECD (2)

ORF (2)

Osterreichisch (1, 2, 4, 5, 7, 19)

OVP (2)

Parlament (2)

(Peter )?Ambrozy (3)
(Peter )?Pilz (3)
(Peter )?Ulram (3)
\w*polit (2, 3)
Portrit (3, 18)
Présidium (2)
prominen (3)
\w*referent (3)
region (2, 4)
Republik (2, 18)
Ried (2, 16, 20)
Salzburg (1, 2, 4, 6)
Session (2)
Sozialdemokraten (2)
SPO (2)

Status (3, 17, 18)
Symposium (2)
(Theresia )?Haidlmayr (3)
Treffen (2)

Uni (2)
Unternehmen (2)

Neujahrsansprache (3, 18)
Niederésterreich (1, 2, 6)
Oberésterreich (1, 2, 6)
OGB (2)

\w*organis (2)

(Othmar )?Karas (3)
Plad]pst (3)

Partei (2)

(Peter )?Kostelka (3)
(Peter )?7Rosenstingl (3)
(Peter )?Westenthaler (3)
\w*polizei (2, 18)
Prisident (3)

Presse (2)

\w*rat (2, 3)

Regierung (2)

Rektor (3)

Ressort (2, 3)

(Rudolf )?Edlinger (3, 17)
Schweiz (1, 4, 5)
\w¥sitzung (2)

SP (2)

\w*sprecher (3)
Steiermark (1, 2, 4, 6)
\w*system (2, 18)
(Thomas )?Klestil (3, 18, 17)
tschech (1, 4, 5)

universit (2)

(Ursula )?Stenzel (3, 17)
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A3

USA (1, 4, 5)
(Viktor )?Klima (
(Volker )7Kier (3)
Vorarlberg (1, 2, 4, 6)
Vorstand (2, 3)

(Waltraud )?Klasnic (3, 17)
(Werner )?Fasslabend (3, 17)
(Wolfgang )?Gattringer (3)
World Vision (2, 18)

3,17)

Relevanz

Abgabe (6, 7)

alle (6, 7, 17, 19)
auffillig (6, 9, 17)
Bevélkerung (6, 7, 18, 19)
deutlich (17, 18)
Finanzierung (6, 16, 17, 18)
global (1, 4, 5, 6, 7)
Heimat (4, 5, 6, 7, 18)
(ins)?gesamt (6, 17)
Konsequen (6, 15, 16)
Manover (4, 6, 15, 16, 20)
\w*niedrig (6, 11, 14)
radikal (6, 15, 16, 18, 20)
samtlich (6, 17, 18)
Schwerpunkt (6, 8, 12)

Vatikan (1, 4, 5, 18)
Vize (3)
Volksanw|ad]lt (2, 3)
Vorbild (3, 18)

VP (2)

(Wendelin )?Weingartner (3, 17)

Wien (1, 2, 4, 6)
(Wolfgang )?Petritsch (3)
Zentrum (17, 18)

Abwehr (15, 16)
Ansprache (6, 16, 19)
auswirk (6, 7, 19)
Biirger (6, 7, 18, 19)
Einrichtung (2, 4)
Freiheit (6, 7, 17, 18, 19)
haupt (6, 18)

heimisch (4, 5, 6, 7, 18)
intensiv (6, 16, 17, 20)
\w*kontroll (6, 18)
mindest (6, 17, 18, 19)
\w*pflicht (6, 7, 19, 20)
Recht (6, 7, 16, 18)

SBT (4, 5, 6, 10, 12)
Semester (6, 10, 12, 13, 14, 19)

Verband (2)

Vizekanzler (3, 17)
Volkspartei (2)

Vorsitz (3)

(Walter )?Meischberger (3)
(Werner )?Amon (3)
(Wilhelm )?Molterer (3, 17)
(Wolfgang )?Schiissel (3, 17)

Tabelle A.2: Keywords der Nachrichtendimension Status

Aggression (15, 16, 18)

attack (15, 16, 18)

best (6, 15, 16, 17, 18)

biirokrat (6, 7, 19)

Ergebnis (6, 16, 17, 18)

Gebiihr (6)

hauptséchlich (6, 18)

\w*hachst (6, 10, 11, 17, 19, 20)
jedwede (6)

lediglich (6, 17, 18, 19)

Nachteil (6, 16, 18, 20)

primér (6, 16, 18)

Relevan (6, 14, 16)

schlimm (6, 10, 11, 18, 20)
\w*steuer (6, 7, 13, 15, 16, 19, 20)
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A4

\w*studie (3, 6, 11, 16)
iiberwiegend (6, 11, 14)
(un)?entbehr (6, 15, 16, 17, 18)

verwalt (6, 7, 12, 13, 14, 15, 18, 19, 20)
Wehrpflicht (6, 7, 12, 13, 18, 19, 20)

zentral (4, 6)

Dynamik

abseits (9, 11)

Anla8 (8, 9, 13)

Aussicht (9, 10, 11)

Beginn (8, 9, 10, 11)

Detail (11, 13)

dynam (9, 11, 13, 14)
eklatant (9, 10, 11, 15, 16, 18, 20)
endlich (9, 10, 11, 17)
\w*erhsh (8, 9, 17, 18)

erst (9, 11, 12, 13, 14)

fehlen (9, 10, 11, 17, 18)

frith (8, 9, 10, 11)
\w*gr[uii|nd (8, 9, 17, 18, 19)
Innovation (8, 9, 17, 18)
j[uing (6, 7, 9, 11, 12, 13, 14)
Konkurrenz (14, 15, 16)

kurz (8, 11, 14)

Legislaturperiode (2, 3, 4, 6, 7, 8, 10-14)

Tiefpunkt (6, 8, 11, 18, 20)
umfass (6, 19)
untergeordnet (6, 14)
vorrang (6, 16)

wichtig (6, 17, 18)

zig (6)

Tabelle A.3: Keywords der Nachrichtendimension Relevanz

(ab)?sinken (9, 10, 11, 14)
aufhorchen (9, 10, 11, 16, 20)
ausweit (8, 9, 10, 11)
bevorstehen (8, 9, 10, 11)
direkt (8, 14)

Einbruch (8, 9)

Ende (8, 9, 12)

enttdusch (9, 10, 11, 17, 20)
Eroffnung (3, 6, 8, 13, 17)
Existenz (9)

flexib (9, 13, 14)

gestiegen (9, 10, 11, 17)
\w*harr (9, 11)

innovativ (8, 9, 17, 18)
kaum (6, 9, 10, 14)
Kontinuitét (12, 13, 14)
lang (8, 11, 14)

letzt (8, 9, 11, 14)

Transit (4, 6, 7, 12, 13, 16)
(un)?bedingt (6, 15, 16)
\w*veranstaltung (6, 8, 20)
Vorteil (6, 14, 17)

zahlen (6, 8, 9, 18, 20)

ankiind (8, 13, 16)

suBerst (6, 10, 11, 14, 17, 19)
bald (9)

blitzartig (8, 9, 11)
Durchbruch (8, 11, 17)
Einfithrung (8, 9, 11, 12, 13)
endgiiltig (8, 9, 12)

Ereignis (8, 9)

erreich (9, 11, 17)

extrem (6, 9, 10, 11, 17, 20)
frisch (8, 9)

gigant (9, 10, 11, 17)

Idee (8,9, 17)

(jeden)?fall (8, 9, 10, 11, 14)
knapp (10, 11, 14)
\w*kiindig (8, 13, 16)
lingst (9, 10, 11, 13, 14)
Losung (8, 11, 13, 14, 17)
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maximal (6, 11, 17, 20)
minus (9, 11, 17)
Nachricht (8, 9, 11)
prognos (9, 10)

reduzier (9, 11)

schirfer (9, 11, 14, 15, 16, 20)
schnell (10, 11, 14, 17)
\w*schub (8, 9, 11, 12)
setz (9, 11, 12)

sofort (8, 17)

steigen (10, 11, 12, 13, 14)
Tagesmeldung (1-20)
(un)?gewiss (10, 14)
unverriickbar (12, 14, 18)
verhalten (11, 15, 16)
vorzeitig (8, 9, 11, 14)
Wechsel (8, 9, 11)

Weiterentwicklung (8, 9, 11, 12, 13, 14)

\w*wunde (9, 11, 15, 16, 18, 20)
zuriick (9, 11, 13, 14)

mehr (6, 9, 10, 14)

Modell (10, 11, 12, 14)

oben (9, 11, 17)

rasch (8, 10, 11, 14)

Regel (10, 11, 12, 14)

Schluf (8)

schon (8, 9, 11, 13, 14)
schwach (6, 9, 10, 14)
\w*sicher (10)

Stabilitit (9, 12, 17, 18)
Steigerung (8, 10, 11, 12, 13, 14)
Tendenz (10, 11)

untitig (10, 11, 15, 16, 18)
(un)?vorhersehbar (9, 10, 11)
verhérten (8, 11, 15, 16)
wachsen (11, 12, 14)

weg (8,9, 11)

wenig (11, 14)

(zu)? tief (9, 10, 11, 13, 14)
zusfad]tz (9, 11, 13, 14)

minimal (6, 8, 11, 17, 20)
nachfolge (8, 9, 11)
\w*offensiv (8, 9, 11, 15, 16)
\w*real (18)

Schaffung (8, 11, 17)
Schlufllicht (9, 11, 17, 18)
Schritt (8, 9, 11)
\w*senkung (8, 9)

Signal (8, 12, 14, 15, 16)
start (8, 9, 11, 12, 17)
stop (8, 9, 11, 12)

teurer (11, 12, 14, 18, 20)
unten (9, 11)
[Uii]berrasch (9, 10, 11)
verschérfen (8, 11, 15, 16)
wahrschein (10)

weit (9, 11, 14)

wieder (12, 13, 14)
zuk[uii|nft (9, 10, 12, 14)
Zuwachs (8, 9, 11, 13, 14)

Tabelle A.4: Keywords der Nachrichtendimension Dynamik

Konsonanz

Anderung (10, 11, 14) bereits (12, 14)
Entwicklung (10, 11, 14) erneut (9, 10, 11, 13)
immer (12, 13) Jahr (12)

laufend (12, 13) nochmal (9, 10, 11, 12)

bisher (12, 13, 14)
fortsetz (12, 13)
kiinftig (10, 11, 13, 14)
Situation (8, 12, 14)
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stabil (12, 13)
Them (13, 16)
verringer (10, 11, 13, 14)

sténdig (12, 13)
Trendwende (12, 14)
(wieder )?gestiegen (10, 11, 13, 14)

Tabelle A.5: Keywords der Nachrichtendimension Konsonanz

téaglich (8, 12)
(un)?gewshn (13, 14)

A.6 Valenz

Abhilfe (17)

Abschied (6, 18, 20)
\w*absich (16, 17)
\w*aktion (16, 17)

Angriff (15, 16)

anriichig (20, 15, 16, 18)
Ansturm (16, 17, 19)
Appell (15, 16, 18, 20)
Armut (6, 7, 18, 20)

aufklar (11, 16, 17)
\w*aufstockung (17, 18)
Ausbau (16, 17, 18)
auflerordentlich (8, 9, 10, 11, 15, 16, 18, 20)
Ausma8 (6, 15, 16, 20)
Aussendung (8, 9, 16)
bedenk (16)

bedroht (15, 18)
Behauptung (16, 18)
\w*belastung (16, 18, 19, 20)
Beschl[ou]8 (2, 3, 16, 17, 18)
\w*besser (6, 11, 17, 18)

Absage (17)

Abschluf3 (17)

absolut (17, 18)

Alarm (9, 10, 11, 16)
Anliegen (16, 17)
Anspruch (16, 17)

anti (15, 16)

\w*irger (15, 16, 18, 20)
Aufarbeitung (13, 16, 17)
aufregend (15, 16, 17, 18, 20)
Aufwand (10, 11, 16, 18)
ausdr[uii]ck (15, 16, 18, 20)
\w*ausf[ad]ll (16, 18)
Aussage (16)

Auszeich (18)

Bedingung (15, 16)
Befugnis (3, 17)

Beitrag (18, 20)

Bericht (16, 10, 11)
Beschwerde (15, 16, 19)
bestmdoglich (6, 16, 17, 18, 20)

abschaff (6, 16, 17, 18)
absetz (15, 16, 17)

absurd (11, 15, 16)
Alternative (11, 16, 17)
anreg (16)

Anstreng (16, 19)
\w*antrag (8, 15, 16)
Argument (15, 16)

Aufgabe (16)

Aufregung (15, 16, 17, 18, 20)
Augenmerk (16, 17)
Auseinandersetzung (15, 16, 20)
aus(ge)?zeich (18)
ausschlie (16)

bedauer (15, 16, 20)
bedrohen (15, 16, 18, 20)
begriifl (16)

Bekenntnis (18, 20)
beschlieflen (2, 3, 16, 17, 18)
besonders (6, 16, 17, 18, 19)
beton (16, 20)
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Beweis (16, 17, 18)
br[aelnn (6, 15, 16, 20)
Chance (17, 18)
(da)?gegen (16)
dementier (15, 16)
Differenz (16)

Dorn (16, 20)

droh (15, 16, 20)
durchsetz (16, 17)
effizient (17, 18)

Einsatz (17)

Endphase (10, 11, 17)
entscheid (2, 16, 17, 18)
entzwei (15, 16)

Erfolg (17, 18)

Ers[ae]tz (10, 11, 16, 17)
exzellent (17)

Familie (6, 7, 17, 18, 19, 20)
feier (17)

Forschung (2, 18)

ganz (17, 18)

geeignet (17, 18)
gehorig (17, 18, 20)
gemeinsam (16, 18, 19, 20)
gering (16, 18)

Gewinn (17, 18, 20)
\w*giinstig (17, 18)
Hilfte (17, 18)
Hindernis (15, 17, 18)

Blamage (16, 17, 18, 20)
brisan (6, 15, 16, 18, 20)
Chaos (15, 16, 18)

Debakel (17, 20)

Demokrat (5, 6, 7, 18, 19, 20)
\w*disku (16)

dring (16)

Drohung (15, 16, 20)

echt (18)

(ein)?dring (6, 16, 20)

einzig (17, 18)

enorm (6, 10, 11, 16, 17, 18, 20)
Entschluf} (16, 17)
erbérmlich (15, 16, 20)
erfolgreich (17, 18)
erschreckend (16, 18, 20)
Fach (2, 3, 17, 18)
\w*faschismus (6, 15, 16, 18, 20)
\w*forder (16)

Frage (16)

Garantie (18)

\w*gegner (15, 16)

gel[au]ng (18)

genau (18)

(ge)?senk (17)

gliicklich (17, 18, 20)

gut (17, 18)

hart (15, 16, 18, 20)

hitzig (15, 16, 20)

Blockade (15, 16, 20)
Causa (16)

Chuzpe (15, 16, 18, 20)
Debatte (15, 16)
Dialog (16)

Disput (15, 16, 20)
drastisch (6, 10, 11, 15, 16, 20)
Druck (15, 16, 20)
\w*effekt (17)
\w*einflu (2, 3, 17, 18)
empér (15, 16, 20)
Entschérfung (16, 17, 18, 20)
entw[aeu]rf (16)

erbost (15, 16, 20)
ernstlich (6, 16, 19)
Experiment (18)

falsch (15, 16, 18)
Fehler (16, 17, 18)
Forderung (16)
fundament (16, 18)
Geburtstag (6, 18, 20)
geheim (18)

\w*geld (6, 7, 18)
gerecht (17, 18)
Gesprich (16)
Grundstein (17, 18)
\w*haft (15, 16, 17)
heftig (15, 16, 20)
hoch (17, 18, 20)

SpIomAoy] 'y Suryuy

gl



hlod]he (17)

in Gefahr (16, 18, 20)
invest (17, 18)

Jugend (6, 18, 19)

kein (10, 11, 16, 18)
komplett (16, 17)
\w*konkret (10, 18)
konter (15, 16)

korrekt (16, 18)
Kreuzfeuer (15, 16, 20)
kritisier (15, 16)

liberal (18)

MaBnahme (17)
menschenverachtend (6, 15, 16, 18, 19, 20)
Mittelpunkt (16, 18)
Mrd (18)

Nachdruck (15, 16, 20)
Negativrekord (17, 18, 20)
nicht (16, 18)
notwendig (15, 16, 18)
optimal (10, 11, 17, 18)
passiv (10, 11, 16)
Platz (16, 17, 18)
Potential (17, 18)
\w*problem (15, 16)
Projekt (16, 17)
Prozent (17)

Querelen (15, 16)
Rekordwert (17)

ideal (17, 18)
Initiative (9, 10, 11, 16)
irrsinnig (15, 16, 20)

\w*k[a#d]mpf (15, 16, 20)

[kc]ontra (15, 16)
Konflikt (15, 16)
Konsens (16, 17)
Kontroverse (15, 16)
korrupt (7, 15, 16, 18)
Kritik (15, 16)

leicht (11, 17)

lig (15, 16, 18, 20)
Match (15, 16)

Mill (18)

moglich (10, 11, 16)
miiss (16, 18)
nachhaltig (17, 18)
nein (16, 18)
Niederlage (15, 16, 17)
ober (17, 18)
Ordnung (18)
peinlich (15, 16, 20)
Position (16, 17, 18)
Praxis (18)

profit (17, 18, 20)
Propaganda (15, 16)
\w*prozeB (15, 16, 18)

rechtswidrig (15, 16, 18)

\w*reserven (18)

illegal (15, 16, 18, 20)
initiier (9, 10, 11, 16)
irrt[uiijm (10, 11, 16)
Kampagne (15, 16)
\w*kl[ad]r (16)
Konfrontation (15, 16)
konstruktiv (16)
Konzept (16, 17)
\w*kr[ad]ft (15, 16)
kritisch (15, 16)
\w*leistung (17, 18)
maflos (15, 16, 20)
Meinung (16)

miflacht (15, 16, 18)
Motto (16, 17, 18)
m[uii]B (16, 18)
negativ (16, 18)

neu (9, 10, 11, 16, 18)
nominier (16, 17)
objektiv (16, 18)
Packelei (15, 16, 18, 20)
Pladoyer (16, 18)
positiv (17, 18)
Prinzip (18)
\w*programm (17, 19)
Protest (15, 16, 20)
pur (17)

Rekord (17)

resign (17, 20)
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richtig (17, 18)

Riickzug (15, 16, 20)
schaff (17)

scheiter (15, 16, 17, 20)
schlicht (16, 17)
\w*schr[ad]nk (16, 18)
Schutz (16, 18)

sehr (15, 16)

Sieg (15, 16, 17)

skurril (9, 10, 11, 16, 18)
stark (16, 17, 20)

Streit (15, 16)

strikt (16, 20)

Tabu (18, 20)

Triumph (16, 17, 20)
iiberhaupt nicht (15, 16)
umstritten (15, 16)
unangefochten (17, 18)
(un)?geniigend (15, 16)
(un)?Mut (10, 11, 16, 17)
Unsinn (15, 16, 18)
(un)?iiblich (15, 16, 18)
(un)?wahr (15, 16, 18)
\w*urteil (16, 17, 18)
vehement (16, 20)
Verbrech (15, 18, 20)
Verhandlung (16)
verlieren (15, 16, 17)
\w*vermégen (17, 18)

riesig (17)

Ruf (18)

\w*schaffen (17)
Schlagwort (15, 16)
Schliisse (16, 17)

schroff (15, 16, 20)

schwer (17)

sehr iiberrascht (9, 10, 11, 16, 20)
Sinn (16, 18)

sonder (9, 18)

Strafe (15, 16, 17, 18)
Streitthema (15, 16)
\wstritt (15, 16, 20)
Tisch (15, 16)

turbulent (10, 11, 15, 16)
umfang (17)
(un)?abhiingig (18, 20)
(un)?einig (15, 16)
(un)?gerecht (18)
(un)?qualifiziert (17)
Unterstiitzung (16)
(un)?verantwortlich (15, 16, 18)
(un)?wirksam (17)
[iU]bersch[uii] (16)
\w*verantwort (15, 16, 18)
verdammt (15, 16, 18)
verhinder (15, 16)
verloren (15, 16, 17)
Vernunft (16, 18)

Riicktritt (15, 16, 20)
Sanktion (15, 16, 20)
scharf (15, 16)

schlecht (15, 16, 18)
schén (18)

Schuffeld (15, 16)
schwierig (17)

senken (6, 16, 17)
sinnvoll (16, 18)
\w*st[ad]rk (17, 18)
\w*streb (16, 18)

streng (16)

Summe (16, 17)

total (17, 18)
iiberfliissig (15, 16)
umsetz (17)
(un)?absicht (15, 16, 18)
(un)?fahig (15, 16, 20)
(un)?moralisch (18, 20)
(Un)?schuld (18)
Untersuchung (15, 16, 18, 20)
(un)?verzicht (16, 18)
(un)?zufrieden (16, 18, 20)
[Uii]berzeug (16, 17, 18)
Verbesserung (17)
verfahren (16, 20)
verlang (15, 16)

Verlust (15, 16, 17)
verniinftig (16, 18)
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versagen (15, 16, 17)
\w*vertr[ad]g (17, 18)
verurteil (15, 16, 20)

viel (6, 11, 16, 17)
\w*voraussetzung (16)
Vorschl[ai]g (9, 11, 16)
vorw[aeiuii]rf (15, 16, 20)
warn (16, 18)

wert (16, 18)
widerst[ad]nd (15, 16, 18)
\w*wissen (17, 18)

Ziel (16, 17, 18)
Zustimmung (16, 17)

A.7 Human Interest

Abfangjager (4, 15, 16, 19, 20)
\w*abstimm (19)
Allgemeinheit (6, 7, 18, 19, 20)
Angst (20)

Arbeitslosigkeit (6, 19, 20)
Ausbildung (18, 19, 20)
Austritt (6, 15, 16, 18, 20)
Basis (6, 19)

Beléstigung (18, 20)

Betr[ad]g (18, 20)

\w*bildung (6, 7, 17, 18, 19, 20)

verspr[ae|ch (16, 18)
vertraulich (10, 11, 18, 20)
verwerflich (15, 16, 18, 20)
voll (6, 11, 16, 17)
\w*vorhaben (17)
Vorstellung (16)
vorwerfen (15, 16, 20)
weiche (16)

wesentlich (16, 18)

wirk (17)

wluii|nsch (16)
zuriicktreten (8, 9, 10, 11, 15, 16, 20)
Zwielicht (15, 16, 18)

verteidig (15, 16)

vertret (16)

Veto (15, 16)

vollig (6, 11, 16, 17)
Vorreiterrolle (11, 16, 17)
Vorstof (9, 11, 16)
withle (18)

weisungsfrei (18, 20)
widerruf (11, 16)
wirklich (17, 18)
Zerstrittenheit (15, 16)
zuriicktritt (8, 9, 10, 11, 15, 16, 20)

Tabelle A.6: Keywords der Nachrichtendimension Valenz

Abfertigung (18, 19, 20)
Abtreibung (6, 18, 20)
Alpen (4, 6, 7, 18, 19, 20)
\w*anschlag (15, 16, 18, 20)
Arbeitsplatzinitiative (6, 18, 19, 20)
Ausldnd (5, 6, 19, 20)
Baccalaureat (17, 20)
Bediirfnis (18, 20)

Beruf (6, 7, 17, 18, 19, 20)
betreu (18, 19, 20)

blank (15, 16, 20)

abschieben (6, 15, 16, 19, 20)
Affiire (15, 16, 18, 20)

alt (6, 18, 20)

Arbeit (6, 7, 18, 19, 20)

Asyl (6, 15, 16, 18, 19, 20)
Auslieferung (18, 20)
Bakkalaureat (17, 20)
bediirftig (18, 20)
Beschiiftigung (6, 7, 17, 18, 19, 20)
betroffen (19, 20)

brauch (4, 18, 19, 20)
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\w*budget (6, 7, 15, 16, 19, 20)
Defizit (6, 7, 15, 16, 19, 20)
Ehrlichkeit (18, 20)

emanz (18, 19, 20)

ernst (15, 16, 20)

finanz (6, 18, 19, 20)
Forderung (17, 18, 19)

\w*freu (17, 20)

Geburt (18, 20)

\w*geiz (18, 20)

Gesundheit (6, 7, 18, 19, 20)
Gleichbehandlung (18, 19, 20)
harmoni (6, 18, 19, 20)

Hilf (18, 20)

Industrie (6, 7, 17, 18, 19)
Karenz (6, 18, 20)
\w*katastroph (6, 9, 11, 19, 20)
klein (6, 9, 10, 11, 18, 19, 20)
krank (19, 20)

Krieg (6, 15, 16, 18, 19, 20)
(Kiindigungs)?schutz (6, 7, 19, 20)
Lawine (6, 19, 20)

Lohn (6, 7, 18, 19, 20)

Markt (6, 18, 19)

Mifegyne (6, 18, 19, 20)
miBbrauch (6, 15, 16, 18, 20)
modern (18)

Neid (18, 20)

Oberster Gerichtshof (2, 6, 17, 18, 20)

Bundesheer (6, 19, 20)

Diversion (18, 20)

\w*einfach (15, 16, 18, 20)

Emotion (20)

EU-Erweiterung (1, 2, 4, 6, 7, 8, 12, 13-20)
Fliichtling (6, 15, 16, 18, 19, 20)

Frau (6, 7, 18, 19, 20)

Friede (18, 19, 20)

\w*gef[ad]hr (16, 18, 20)
Gerechtigkeit (6, 18, 20)

gewalt (15, 16, 18, 19, 20)

\w*grenz (18, 20)

Heer (6, 7, 15, 16, 18, 19, 20)
Historikerkommission (2, 3, 18, 20)
Interesse (18, 20)

Karenzgeld (6, 18, 20)

katholisch (6, 18, 19, 20)

Konkordat (18, 19, 20)
Krankenkassenbeitrige (6, 7, 19, 20)
Krise (16, 18, 19, 20)

Landtagswahl (6, 7, 10, 12, 14, 19, 20)
Leben (6, 7, 19, 20)

MJaé]ngel (15, 16, 20)

Mensch (6, 7, 18, 19, 20)

Militér (6, 19, 20)

MiBst[ad]nd (6, 15, 16, 18, 20)

moral (18)

Neuwahl (6, 7, 9, 10, 11, 15, 16, 18, 20)
OGH (2, 6, 17, 18, 20)

Bundeshymne (4, 6, 18, 19, 20)
Drogen (18, 20)

Einsparung (6, 19, 20)
Entlastung (6, 17, 19)
evangelisch (18, 19)

\w*foderal (4, 6, 7, 18, 19, 20)
freiwillig (17, 18, 20)

Front (18, 19, 20)

Gehalt (6, 7, 17, 18, 19, 20)
\w*gesetz (6, 7, 18, 19, 20)
\w*gleich (18, 20)

grfod]B (6, 9, 10, 11, 18, 19, 20)
Heeresgesetz (6, 7, 18, 19, 20)
Holocaust (6, 7, 18, 19, 20)
jiidisch (6, 18, 19, 20)
Karenzgeld fiir alle (6, 16, 18, 20)
Kind (6, 18, 19, 20)

\w*kosten (18, 20)
Krankenversicherung (6, 7, 19, 20)
Kultur (6, 7, 18, 19)

\w*last (6, 18, 19)
Legalitétsprinzip (18)
Mandatsstand (17, 18)

Miete (6, 7, 18, 19, 20)
Militdrbefugnisgesetz (6, 19, 20)
\w*mittel (18, 19)
Nationalratswahl (6, 7, 10, 12, 14, 19, 20)
Not (19, 20)

skologisch (18, 19, 20)
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\w*[60]ffent (6, 7, 18)

panisch (6, 20)

Pension (6, 7, 18, 19, 20)
Politikerpension (3, 6, 15, 16, 20)
privat (6, 18, 19, 20)
Rechtsunsicherheit (6, 7, 18, 20)
Revolution (15, 16, 18, 19, 20)
Schubhaft (18, 20)
Schwarzarbeit (18, 20)
Semmering (4, 18, 20)
Sicherheit (6, 18, 19, 20)

sorg (18, 20)

\w*spar (18, 20)

stolz (20)

Suchtgift (6, 18, 20)

Téter (18, 20)

Tod (6, 20)

iiberleb (6, 17, 20)

Unfall (6, 20)

Verbot (18, 19, 20)

Verfassungsgerichtshof (2, 6, 15, 16, 18, 20)

Opfer (6, 18, 19, 20)
Paragraph (6, 18)

pfleg (20)

Preis (6, 18, 19, 20)
Privilegien (18, 20)
\w*reform (6, 18, 20)
schlad]d (15, 16, 20)

Schul (6, 18, 19, 20)
Selbstbehalt (6, 7, 18, 19, 20)
\w*serios (18, 20)

Skandal (18, 20)

sozial (6, 18, 19, 20)

Staat (1, 4, 5, 6, 7, 18, 19, 20)
streich (18, 20)
Superwahljahr (6, 7, 10, 11, 12, 14-20)
terror (6, 15, 18, 20)
\w*tragodie (15, 18, 20)
Umfrage (19)

\w*ungliick (6, 20)
Verd[ad]cht (18, 20)
Versténdnis (18)

panik (6, 20)

Patient (6, 19, 20)
Pflichtmitgliedschaft (2, 6, 19, 20)
Pressestunde (2, 20)
Privilegienabbau (18, 20)
\w*reich (18, 20)

Schilling (6, 7, 18, 19, 20)
Schiiler (6, 18, 19, 20)
Semesterticket (19, 20)

Sex (6, 7, 19, 20)

Soldat (6, 19, 20)
Sozialpartnerschaft (6, 18, 19)
Steuerreform (6, 7, 18, 19, 20)
Student (6, 19)

\w*t[ad]t (18, 20)

teuer (18, 20)

\w*tunnel (18, 20)
Unbehagen (15, 16, 20)
(ver)7billig (18, 20)
Verfassung (6, 7, 18, 19)
Vertrau (18, 20)

Verwaltungsgerichtshof (2, 6, 15, 16, 18, 20) VIGH (2, 6, 15, 16, 18, 20) Volk (4, 5, 6, 7, 18, 19, 20)

Volksabstimmung (6, 7, 10, 11, 14-16, 19, 20) Volksbefragung (6, 7, 10, 11, 14-16, 19, 20) \w™*volksbegehren (6, 7, 10, 11, 14-16, 19, 20)
Vorschrift (6, 19, 20) VwGH (2, 6, 15, 16, 18, 20) Wahl (6, 7, 10, 11, 12, 14, 15, 16, 17, 19, 20)
Wahlkampf (6, 7, 10, 11, 12, 14-20) Wahlkampfauftakt (6, 8, 12, 14-16, 19, 20) Wahltermin (6, 8, 10, 15, 16, 19, 20)
Weisung (6, 20) weitverbreiet (6, 9, 10, 11, 18, 19, 20) Welt (1, 4, 5, 6, 19)

Wirtschaft (6, 7, 18, 19) wohn (6, 20) \w*zahl (18, 19, 20)

Zuschu$ (18, 19, 20) zuversichtlich (20) Zwangsmitgliedschaft (6, 15, 16, 19, 20)

Tabelle A.7: Keywords der Nachrichtendimension Human Interest
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B Listings

In diesem Kapitel werden die Listings der in dieser Diplomarbeit verwendeten Al-
gorithmen und Programme dargestellt. Hauptaugenmerk wird dabei auf die Imple-
mentierung des Vector Space Models gelegt, das gleich im Folgenden vorgestellt
wird.

B.1 Vector Space Model

Das in Kapitel 3.6, Seite 20, ausfiihrlich dargestellte Vector Space Model dient im
Grunde der Zihlung und Normierung der Anzahl der Vorkommnisse der fiir die
Selektion eines Artikels relevanten Worter und Wortgruppen. Nachfolgend werden
einige Beispielinputdaten, die mit SNNS weiter verwendbaren Outputdaten und der
Sourcecode selbst gezeigt.

Die Implementierung gliedert sich in vier grundlegende Teile, deren einzelne Funktion
leicht im Sourcecode erkennbar ist, wohin der interessierte Leser fiir eine ausfiihrliche
Dokumentation verwiesen sei.

1. Z&hlung der einzelnen Terme (Calculate_TF())

2. Ermittlung der Haufigkeit der Vorkommnisse der Terme in den Dokumenten
(document frequency, Calculate_DF())

3. Berechnung der inversen Termfrequenz (¢f X idf, Calculate_DFxIDF())
4. Normierung des Gesamtvektors (Calculate_TFxIDF_standardized())

Die in diesem Beispiel verwendeten Schliisselworter sind im Array @arFeatures
gespeichert und werden durch die Funktion ReadKeywords() aus eigens fiir WTEX
formatierten Dateien gelesen, um im gesamten Projekt auf die selben Daten zugreifen
zu konnen.

B.1.1 Inputdaten

Die Schliisselworter wurden hervorgehoben.
e msg0001.txt
Heute fallt sehr viel Regen.

Ein Neger mit Gazelle zagt im Regen nie.
F&allt ganz viel Regen, fiihrt dies zu sehr zagenden Gazellen.

e msg0002.txt

Diesmal wird es ein besonders schéner Abend, der voller Freude
von wvielen , wvielen Menschen genossen werden sollte.
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Besonders die am Abend mit wviel Freude gesehene Fernsehserie
sollte unser Gliick mie triitben.

e msg0003.txt

Auch dies ist ein sehr wichtiger Text. Er wird sehr, sehr oft
gelesen werden. Jedenfalls hoffe ich dies ganz besonders; denn nur
so sind besondere Werte moglich, die beim Finden der Keywords sehr
stark mithelfen werden.

e msg0004.txt

Judy Marshall wird keineswegs von den Gerduschen geweckt, mit denen
French Landing erwacht. Im Gegenteil , sie liegt bereits schon seit

drei Uhr mit starrem Blick wach, sucht den Schatten nach etwas ihr
Unbekanntem ab, fliichtet vor Tridumen, die zu gréasslich sind, um sich

an sie zu erinnern. Stephen King, Das schwarze Haus

e msg0005.txt

Besondere Momente im Leben besonders hervorzuhebender , jedoch leider nur
selten vorkommender und doch oft gesehener sehr grofler Menschen finden
nur sehr selten statt. Hier kommt das Wort ”besondere” vor.

Und hier stehen wviele, viele Worter.

B.1.2 Veroéffentlichungsstatus

In dieser Datei wird fiir jeden einzelnen Nachrichtentext gespeichert, ob die betref-
fende Nachricht veroffentlicht oder nicht verdffentlicht wurde. Dies stellt den Soll-
wert fiir das Training bzw. den Test des neuronalen Netzes dar. Die Daten werden
von SNNS allerdings nicht direkt aus dieser Datei verwendet; vielmehr werden diese
Daten mit Hilfe des spéter vorgestellten Programms vsm.pl fiir SNNS aufbereitet.

status . txt

Liste aller Meldungen mit einem Flag,

ob diese Meldung verdffentlicht wurde.
Thomas Pfeiffer , Oktober 2002 — Juni 2004

RN NN
R NN

msg0001 . txt
msg0002 . txt
msg0003 . txt
msg0004 . txt
msg0005 . txt

= R
Jh KR HFR I

DGR W N =

©

10
11
12
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B.1.3 Trainingsdaten

In der von vsm.pl erzeugten Datei TFXIDF.pat werden die Trainingsdaten fiir das
neuronale Netz gespeichert. Es handelt sich dabei konkret um die normierten Input-
werte fiir jede Input-Unit und den Sollwert (Veroffentlichungsstatus, siehe oben) fiir

die Output-Unit(s).

# Anzahl der bearbeiteten Dokumente (Patterns):
# Anzahl der Features (Inputunits): 13

5

# (c) Thomas Pfeiffer, 9325691, Oktober 2002 — Mai 200/

SNNS pattern definition file V3.2
generated at Wed Jun 9 23:09:39 2004
No. of patterns : 5

No. of input units : 13

No. of output units : 1

Features in alfabetischer Reihenfolge:

"besondere”, "besonderer”, "besonders”, "ganz
"ganz viele”, "ganz vielen”, "nie”, 7oft”,
7sehr”, 7"wviel”, "wviele”, "wvielen”,

7wieler”,

KR IR KR

viel ”,

Inputpattern (Datei msg0001. txt) #1:

00000 0.00000 0.00000 1.00000 0.00000 0.00000
.63479 0.63479 0.00000 0.00000 0.00000
Outputpattern #1:

~%oo%

Inputpattern (Datei msg0002. txt) #2:

.00000 0.00000 0.31739 0.00000 0.00000 0.00000
.00000 0.47609 0.56932 1.00000 0.00000
Outputpattern #2:

~3k o o%

# Inputpattern (Datei msg0003. tzt) #3:

0.44844 0.00000 0.25000 0.00000 0.00000 0.00000
1.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000

# Outputpattern #3:

1

# Inputpattern (Datei msg0004. txt) #4:

0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000

# Outputpattern #4:

0

# Inputpattern (Datei msg0005. txt) #5:

1.00000 0.00000 0.27875 0.00000 0.00000 0.00000
0.55749 0.55749 1.00000 0.00000 0.00000

# Outputpattern #5:

1

0.56932

0.28466

0.00000

0.00000

0.00000

0.00000

0.00000

0.44844

0.00000

0.50000

G W N =

g

10
11

13
14
15
16
17
18
19

21
22
23
24
25

27
28
29
30
31

33
34
35
36
37

39
40
41
42
43

45
46
47
48
49
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B.1.4 Implementierung in perl

Das Programm vsm.pl erzeugt das Pattern-File (die Trainingsdaten) TFxIDF.pat,
das direkt von SNNS fiir das Training des neuronalen Netzes verwendet werden
kann. Weiters wird die Datei nwt .net erzeugt, die die Netztopologie und die (noch
untrainierten) Kantengewichte enthélt. Optional kénnen verschiedene Statistiken
(beispielsweise die Wortverteilungen, siehe Kapitel 5, Seite 39) und andere Dateien
(Daten fiir Self Organising Maps, siehe Kapitel 5.5, Seite 45) generiert werden.

#!/usr/bin/perl 1
2

# vsm. pl # 3
# Liest die als FEinzelfiles wvorliegenden Nachrichten , zdhlt die Vorkommnisse # 4
# der Features je Dokument und gibt diese Daten als SNNS-Pattern aus. # 5
# Als zusdtzliches Feature kénnen bei Bedarf die Keywords in Kopien der # 6
# Nachrichten—Textfiles hervorgehoben werden. #7
# Thomas Pfeiffer, 9325691 # 8
my($cszCopyrightDate) = ”?Oktober 2002 — Juni 20057 ; # 9
10

use DB_File; 12
use Data:: Dumper; 13
use File :: Basename; 14
use Getopt:: Long; 15
use strict; 16
use warnings; 17
$] = 1; # Autoflush fir stdout et al. # 19
(defined S$ENV{DADir}) or die ”"Do not know working directory!\n”; 21
our ($bCreateDistances, 23
$bCreateSOMFiles , 24
$bCountKeywords , 25
$bDeleteUselessWhitespaces , 26
$bDemo, 27
$bHelp , 28
$bHighlightKeywords , 29
$bNetworkOnly , 30
$nOutputUnits , 31
$bPrintKeywords , 32
$bSelectKeywords , 33
$bTestNetwork , 34
$bUseNoWhitespaceFiles , 35
$bVerbose) = (0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0); 36
$nOutputUnits = 1; 37
GetOptions(”createdistances” => \$bCreateDistances, 39
?createsomfiles” => \$bCreateSOMFiles , 40
?deleteuselesswhitespaces” => \$bDeleteUselessWhitespaces 41

”demo” => \$bDemo, 42

”help” => \$bHelp, 43
?highlight” => \$bHighlightKeywords 44

"network” => \$bNetworkOnly , 45
?outputunits=s” => \$nOutputUnits, 46
?printkeywords” => \$bPrintKeywords , 47
?selectkeywords” => \$bSelectKeywords, 48
Vtestnetwork” => \$bTestNetwork , 49

?usenowhitespacefiles” => \$bUseNoWhitespaceFiles 50
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”verbose” => \$bVerbose) or Usage(1l);

my ($szHostname) = ‘hostname ‘; chomp $szHostname;
our ($cszDataDir) = our ($cszStatusDir) = our ($cszKeyDir) =
our ($cszPatternfileDir) = our ($cszNetworkfileDir) =
our ($cszGraphDir) = our ($cszDistanceDir) =
our (8$cszSOMDir) = $ENV{DADir };
$cszDataDir = ($bDemo) ? ”demo/”

($bTestNetwork) ? ”data/apa/test/” ”data/apa/train/”;
$cszDistanceDir = $cszDataDir ?distances/”;
$cszStatusDir = ($bDemo) ? ”demo/”

($bTestNetwork) ? ”data/apa/test/” ”data/apa/train/”;
$cszKeyDir = ($bDemo) ? ”demo/” ?data/”;
$cszPatternfileDir = ($bDemo) ? ”demo/” "trained /$szHostname/”;
$cszNetworkfileDir = ($bDemo) ? ”demo/” ?trained /$szHostname/”;
$cszSOMDir = ($bDemo) ? ”demo/” ?trained /$szHostname/”;
$cszGraphDir .= "graphs/”;
our (3$cszMsgFile) = ($bDemo) ? "msgx.txt”

($bTestNetwork) ? 71

our ($cszStatusFile)
our ($cszKeyFile)
#our ($cszKeyFile)

7status.txt”;

7« APAx. txt 7 ;
7. tex” ?keywords_7.tex”
2. tex” : "keywords20-05.tex”

our ($cszPatternfile)

our ($cszNetworkfile) = "nwt.net”;

our ($cszSOMInputvectorfile) = ”input.som”

our ($cszSOMTemplatefile) = "template .som”

our ($cszHighlightExt) = "hl";

our (S$cszNoWhiteSpaceExt) = "nws”

our ($cszSelectExt) = "sel”;

our ($cszDistanceCosineExt) = "dco”

our ($cszDistanceEuklidExt) = ”deu”

our ($cszSelectcountFile) = "selectcountsl.csv
our ($cszWordspreadFile) = ”selectcounts2.csv
Usage (0) if ($bHelp);

&DeleteUselessWhitespaces (), exit (0) if ($bDelete

our (@arStatistics) = ();

our ($dnAnzPublished) = 0;

our ($dnAnzUnpublished) = 1;

our ($cnMaxPatternsPerLine) = 8;

our (%asarNWTFaktoren);

our (@arFeaturesSorted) = ReadKeywords ();
our ($cnFeatures) = $#arFeaturesSorted + 1;

($bDemo) ? “keywords_
= ($bDemo) ? "keywords_

999030[1 —5]_APAx. txt ”

= ($bTestNetwork)?” TFxIDF_test.pat”: "TFxIDF. pat”;

”

”

UselessWhitespaces);

#our ($cnFeatures) = scalar keys %asarNWTFaktoren;

our ($cnAnzHiddenunitsl) = 15;
#our ($cnAnzHiddenunits2) = 5;
die ”"Wrong number of hidden units; died”
if ($cnAnzHiddenunitsl % $nOutputUnits);
&PrintKeywords (), exit (0) if ($bPrintKeywords);

ReadStatus ();
undef;

our (%asarStatus) =
our (@arFiles) =

# Option ——printkeywords #
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our (@arnVSs) = undef;

our (@arnDF) = undef;

our ($cnDokumente) = scalar keys %asarStatus;
our ($cnAllFeatures) = $cnDokumentex$cnFeatures;
my ($szTieFile_arnVS) = ”/tmp/arnVS.array.pid$$”;

tie (@arnVS, ”?DB_File”, $szTieFile_arnVS , ORDWR|O_CREAT, 0600, $DBRECNO)
or die ”"Cannot tie $szTieFile_arnVS , died”;

our (@arTage); # Alle Tage sortiert, an denen Nachrichten publiziert wurden. #
our (%asarTage); # Alle Tage mit Liste der Nachrichten des Tages. #
our (@arMsgFiles) = sort keys %asarStatus; # Alle Nachrichten sortiert. #

my (%seen);

@arTage = sort grep { !8$seen{$_}++ } map { &GetDayOfMsg($_) } keys %asarStatus;
foreach (@arMsgFiles) { push @{ S$asarTage{&GetDayOfMsg($_-)} }, $_; }

our ($nPrevDays) = 2; # Anzahl der betrachteten wvergangenen Tage. #
our ($nAnzDistances) = 10; # Anzahl der betrachteten dhnlichsten Artikel. #
&Create_SNNS_ Network (), exit (0) if ($bNetworkOnly); # Option ——network #

&HighlightKeywords (), exit (0) if ($bHighlightKeywords);# Option —— highligh ... #
&SelectKeywords (), exit (0) if ($bSelectKeywords); # Option ——selectkeywords #

&InitVectorSpace ();

&Calculate_TF ();

&Calculate_DF ();

&Calculate_TFxIDF ();

&Calculate_TFxIDF_standardized ();

&CreateSOMFiles () if ($bCreateSOMFiles);
&Calculate_Kosinusdistanz () if ($bCreateDistances);
&Create_SNNS_Patternfile ();

&Create_SNNS_Network () if (!$bTestNetwork);

untie (@arnVS);

exit 0; # Hauptprogramm #

# ReadKeywords

# Liest die Keyword—Dateien ein und bildet eine alfabetische Liste der
# Schlisselwdrter (einschlieflich der Vorkommen in den NWE-Kategorien .
# Zu zerlegende Zeilen:

# KWL (1, 2) & KW2 (2, 3) & KW3 (1,3) \tabularnewline

RN NN

sub ReadKeywords

{
my($szFile);
my(@arszKeywords) =
my(%asarszKeywords)

0);
= ()

&Message (”"Reading keywords ...\n”);

FILE:
foreach $szFile (<$cszKeyDir$cszKeyFile>)

next FILE unless —T $szFile;
if (!open(KEY, $szFile))
{

print ”Cannot open $szFile; continuing ...\n”;
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next FILE;
}

while (<KEY>)
{

next if /"%/; # Kommentarzeilen iiberspringen. #
next if /"\sx*x$/; # Leerzeilen dberspringen. #
next if /"\\/; # Zeilen mit LaTeX—Befehlen ignorieren. #
s/\\tabularnewline //;
s/ignore//g;
while (/\s$/) { chop; }

# Aufbau eines Arrays, dessen Elemente wiederum ein Array #
# darstellen . Dieses zweite Array hat nur zwei FEintrdge: #
# — das Keywort selbst und die Datei, in der es vorkommt. #
# — das Keywort selbst und ein Array mit den Faktoren. #

foreach (split /\s*x&\sx*/) # Schlisselwdrter einer Zeile trennen. #

# Schlisselwort (in $1) und NWEKategorien (in $2) aufteilen. #
/N s =N ((\d+( s \d+) =) \) /5

if (defined $2)
{
my(@arKat) = split (/, =/, $2);# NWF-Kategorien auftrennen.#
foreach (@arKat) { $asarNWTFaktoren{$_}++ }
my($x) = $1; while ($x =~ /\s$/) { chop $x; }
push @arszKeywords , [ $x, [ @arKat | ];

print ?Warnung: Keine Kategorieren definiert: $_\n”";
push @arszKeywords, [ $_ ];
}
}
}
close (KEY);
}
foreach (@arszKeywords) # Features unabhingig von Grofi—/Kleinschrei— #
{ # bung und Sonderzeichen sortieren . #
my(@K) = @{ $_ };
next if ($K[0] =~ /" $/); # Leere Keywords iiberspringen. #
$K[0] =" s/\(/\(?:/g; # Gruppierungen ohne Capturing 7(?: ...)7 #
SK[0] =7 s/\\\\/\\/g; #AN\ ——> \; 2B: \\w——>\w (wegen LaTeX) #
SK[0] =" s/\\w\*//g;
$K[0] =~ s/\$\\backslash\$/\\/ig;

my ($szKW) = $K[0];
$szKW =" s/\\w\*//g;

$szKW =" tr /a6dAOUB\ (\)\?\|\[\]:/ aouaous/d;
# Bei gleichen Sortierwortern ist ein Hash notwendig; #
# Bsp.: 7zusatz” und ”zusdtz” wird beides zu "zusatz”. #

push @{ $asarszKeywords{lc $szKW} }, [ @K ];

@arszKeywords = ();
foreach my $szKW (sort keys %asarszKeywords)
{
foreach ( @{ $asarszKeywords{$szKW} } )

{
push @arszKeywords, $_; # $_ ist [ $K | von oben. #
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}

return @arszKeywords;

} # ReadKeywords #
# PrintKeywords #
# Gibt alle Schlisselwérter alfabetisch sortiert einschliefSlich der Amnzahl #
# aus. Hilfreich beim Debuggen und zur Uberprifung, ob die manuell oder #
# automatisiert gefundenen Schlisselwdrter verwendet werden. #

sub PrintKeywords

foreach (@arFeaturesSorted) { print ”"@{$_}[0]\n”; }
print ”="x60, ”\n”;
print ”Anzahl: 7, $#arFeaturesSorted+1, ” Worter \n”;
} # PrintKeywords #

# ReadStatus
# Liest aus der Statusdatei die einzelnen Nachrichten und den zugehdrigen #
# Veridffentlichungsstatus; die Daten werden als Hash zurick gegeben .

sub ReadStatus

{

my(%HashStatus );
my($szKey , $szValue);
&Message (”"Reading status file ...\n”);

open (STATUS, ’<$cszStatusDir$cszStatusFile”) or
die ”Cannot open $cszStatusDir$cszStatusFile!\n”;

foreach (<STATUS>)

{
next if /" #/; # Kommentarzeilen iiberspringen. #
next if /"\sx$/; # Leerzeilen tiberspringen. #
s/\sx#.x8//; # Kommentare innerhalb der Liste entfernen. #

($szKey , $szValue) = split;

# Falls nur (un)verdffentlichte Artikel bearbeitet werden. #
# next if ($szValue = 0);
$HashStatus{$szKey} = $szValue;

$arStatistics [( $szValue) ? $dnAnzPublished : $dnAnzUnpublished]++;
}

close (STATUS);
return %HashStatus;

} # ReadStatus #
# Match #
# Versieht das tbergebene Feature mit reguldren Awusdricken : #
# — Zeilenanfang oder ein Nichtbuchstabe am Anfang #
# — FEine beliebige Menge von Nicht—Whitespace—Zeichen am Ende #

# Dadurch ist sichergestellt , dass nur die Wortanfinge tdbereinstimmen missen #
# und Beugungen keinerlei Rolle spielen. Das tibergebene Feature kann bereits #
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# regulire Awusdricke beinhalten . # 299
300

sub Match 301
302

my(3$szFeature) = Q_; 303
return qr/(?:"|\W) $szFeature\S*/1i; 305

} # Match # 306
307

309

# HighlightKeywords # 310
# Konvertiert in allen APA-Nachrichten die Keyswords in Grofbuchstaben . # 311
# Dadurch kann manuell herausgefunden werden, ob ein Artikel aufgrund der # 312
# Keywords verdffentlichenswert erscheint. # 313
# Die Dateien mit den hervorgehobenen Keywords werden nach folgemdem Schema # 314
# benannt: JJJIMMTT APAzzz. txt.y. hl; # 315
# vy steht fir O=nicht veroffentlicht, 1,2=verdoffentlicht # 316
317

sub HighlightKeywords 318
319

my($szFileln , $szFileOut); 320
my($szF ); 321
my($szExtension) = ($bUseNoWhitespaceFiles) ? ”.”.$cszNoWhiteSpaceExt : ””; 322

# my($i) = 0; 323
&Message (”Highlighting keywords ...\n”); 325
undef $/; # Dateien werden mit <MSG> als ganzes eingelesen. # 327
FILE: 329
foreach $szFileIn (<$cszDataDir$cszMsgFile >) 330

{ 331

next FILE unless —T $szFileln.$szExtension; # Nur Textdateien. # 332

# next FILE unless ($asarStatus{basename($szFileln)}); 333

if (!open(MSG, $szFileln.$szExtension)) 335

{ 336

print ”Cannot open $szFileln; continuing ...\n”; 337

next FILE; 338

} 339

# if (8i++ > 10) { return; } 341
$szFileOut = join (””, $cszDataDir , basename($szFileln), 343
$szExtension , 7.7, 344
$asarStatus{basename($szFileln)}, 7.”, $cszHighlightExt); 345

&Message (join (””, "Reading: ”, basename($szFileln), $szExtension, 347

? ——> 7, basename ($szFileOut), "\n”)); 348

if (!open(OUT,”>8$szFileOut”)) 350

351

print ”Cannot open $szFileOut; continuing ...\n”; 352

close MSG; # Wir sind ordentlich. # 353

next FILE; 354

} 355

print OUT ”Veréffentlicht: ”.8$asarStatus{basename($szFileIn)}.”\n\n"; 357

$_ = <MSG>; 359

foreach $szF (@arFeaturesSorted) 360
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my ($szM) = &Match(@{$szF } [0]);
5/ ($s2M) /\US1/g;
print OUT $_;
close (MSG);
close (OUT);
}
} # HighlightKeywords #
# SelectKeywords #
# Selektiert alle Keywords und schreibt sie in Dateien mach dem Muster #
# nnnn_19990101_APAzzx. tzt . [012]. sel #
# nnnn steht fir die Anzahl der Keywords in dieser Datei #
# Zusditzlich werden allerlei Statistik—Dateien in & WriteSelectcountFiles () #
# geschrieben . #
sub SelectKeywords
{
my(8i) = 0;
my($szFileIn , $szFileOut);
my($szF );
my(@arPublished) = ();
my(@arWordspread) = ();
my($nMaxKeywords) = 0;
my($szExtension) = ($bUseNoWhitespaceFiles) ? ”.8$cszNoWhiteSpaceExt” : 7”;
&Message (" Selecting keywords ...\n”);
undef $/; # Dateien werden mit <MSG> als ganzes eingelesen. #

FILE:
foreach $szFileln (<$cszDataDir$cszMsgFile >)

my (@arKeywords) = ();

next FILE unless —T $szFileln.$szExtension;
next FILE unless defined $asarStatus{basename($szFileln)};

if (!open(MSG, $szFileln.$szExtension))

{

print ”Cannot open $szFileln; continuing ...\n”;
next FILE;
}
# if ($i++ >=2){ last; }
&Message (join (””, "Reading: 7,
basename ( $szFileln . $szExtension), 7 ——> 7));

$_ = <MSG>;
foreach $szF (@arFeaturesSorted)

my ($szM) = &Match (Q{$szF }[0]);
push @arKeywords, $1 while (/(8$szM)/g);
}

$szFileOut = join(””, $cszDataDir, sprintf(”%04d_",$#arKeywords+1),

basename ( $szFileIn), 7.7,
$asarStatus{basename($szFileIn)}, 7.7,
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$cszSelectExt );
&Message (join (7”7, basename ($szFileOut), "\n”));
if (!open(OUT,”>8szFileOut”))
{

print ”Cannot open $szFileOut; continuing ...\n”;
close MSG; # Wir sind ordentlich. #
next FILE;

}

print OUT QarKeywords;
close (MSG);
close (OUT);

$arPublished [$#arKeywords+1]—>
[($asarStatus{basename($szFileIn)}) ? 1 : 0]+ +;
my($n) = scalar (Q_ = split);
$arWordspread [ $n]—>[$#arKeywords+1]—>
[($asarStatus{basename($szFileIn)}) ? 1 : 0]++;
$nMaxKeywords = $#arKeywords+1 if ($#arKeywords+1 > $nMaxKeywords);

}

&WriteSelectcountFiles (\ @arPublished ,\ @arWordspread , $nMaxKeywords ) ;

# SelectKeywords #

# WriteSelectcountFiles

sub WriteSelectcountFiles

{

my( $refarPublished , $refarWordspread , $nMaxKeywords) = Q_;
my(8$i, $j);

&Message (” Writing $cszGraphDir$cszWordspreadFile ...\n”);
if (!open(OUT,”>$cszGraphDir$cszWordspreadFile”))

print ”Cannot open $cszGraphDir$cszWordspreadFile: $!\n”;

exit 1;

}
for ($i=0; $i<=$#8$refarWordspread; $i++)

if (defined $refarWordspread —>[$i])

{
for ($j=0; $j<=$nMaxKeywords; $j++)
{

print OUT ”8$i\t$j”;

foreach my $p (0..1)
if (defined $refarWordspread —>[$i]—>[$j]—>[$p])

{
print OUT ”"\t”, $refarWordspread —>[$i]—>[$j]—>[$p] /
$arStatistics [($p) ? $dnAnzPublished :
$dnAnzUnpublished ];
}

else { print OUT ”\t0”; }

print OUT ”\n”;

}
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92

{
for ($j=0; $j<=$nMaxKeywords; $j++) { print OUT ”$i\t$j\t0\t0\n”
}
}

close (OUT);

&Message (?” Writing $cszGraphDir$cszSelectcountFile ...\n”);
if (!open(OUT,”>8cszGraphDir$cszSelectcountFile”))

print ”Cannot open $cszGraphDir$cszSelectcountFile: $!\n”;
exit 1;

}
for ($i=0; $i<=$#$refarPublished; $i++)

print OUT 7$i”;
foreach $j (0..1)

if (defined $refarPublished —>[$i]—>[%j])

{

print OUT ”\t”, $refarPublished —>[$i]—>[$j] /

;)

$arStatistics [($j) ? $dnAnzPublished:$dnAnzUnpublished |;

}
else { print OUT ”"\t0”; }

}
print OUT ”\n”;

}

close (OUT);
} # WriteSelectcountFiles #
# DeleteUseless Whitespaces #
# Léscht unndtige Leerzeichen und Leerzeilen und entfernt Satzzeichen aus #
# den Nachrichtendateien. Vorteil: Raschere Bearbeitung bei der Feature— #
# Suche. #
sub DeleteUselessWhitespaces
{

my($szFileln , $szFileOut);

my($szInput , $szOutput);

&Message (" Deleting useless whitespaces ...\n”);

undef $/; # Dateien werden mit <MSG> als ganzes eingelesen. #

FILE:

print ”$cszDataDir\n”;
print ”$cszMsgFile\n”;

foreach $szFileln (<$cszDataDir$cszMsgFile>)
next FILE unless —T $szFileln;

if (!open(MSG, $szFileln))
{

print ”Cannot open $szFileln; continuing ...\n”;
next FILE;

}

$szFileOut = join(”?”, $cszDataDir, basename($szFileIn), 7.7,
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$cszNoWhiteSpaceExt ); 547
&Message (join (””, "Reading: 7, basename($szFileln), ” ——> 7, 549
basename ($szFileOut), "\n”)); 550
if (!open(OUT,”>8$szFileOut”)) 552
{ 553
print ”Cannot open $szFileOut; continuing ...\n”; 554
close MSG; # Wir sind ordentlich. # 555
next FILE; 556
} 557
$_ = <MSG>; 559
s/\n+/ Jgm; 560
tr/\ =\ NN\ /\"\=\*/ /; # Satzzeichen entfernen. # 561
s/ +/ /gm; 562
print OUT $_; 563
close (MSG); 564
close (OUT); 565
} 566
} # DeleteUselessWhitespaces # 567
568

RN RN N RN R R NN N RN R N RN N RN NN NN N RN R N RN NI RN NN NN N RN R RN R NN NN RN IR IR IR IR IR NIRRT IR IR IR IRIN I
R 570
# InitVectorSpace # 571
# Initialisiert den gesamten Vektorraum: $cnDokumentex$cnFeatures # 572
573
sub InitVectorSpace 574
575
my($1); 576
&Message (”Init vector space (all features: $cnAllFeatures) ...\n”); 578
for (31i=0; $3i<=$cnAllFeatures; $i++) { $arnVS[$i] = 0; } 579

# InitVectorSpace # 580

L g g g g g g g g g g ) g g 581
L i e L e L O A i O R

LU g g g g g g g g g ) g ) ) 583

L A e e L A O L i i O O T R

# Calculate_TF # 584
# Berechnet die Term Frequency: Es wird die Anzahl der Vorkommen eines # 585
# Features in einem Dokument fiir jedes Dokument ermittelt . # 586
587

sub Calculate TF 588
{ 589
my($szFile ,$nAktFeature, $szF ); 590
my($nAktDokument) = 0; 591
my($szExtension) = ($bUseNoWhitespaceFiles) ? ”.”.$cszNoWhiteSpaceExt : ””; 592
my($i) = 0; 593
&Message (” Calculating term frequency ...\n”); 595
undef $/; # Dateien werden mit <MSG> als ganzes eingelesen. # 597
FILE: 599
foreach $szFile (sort <$cszDataDir$cszMsgFile >) 600

{ 601

next FILE unless —T $szFile.$szExtension; 602

if (!open(MSG, $szFile.$szExtension)) 603

{ 604

print ”Cannot open $szFile; continuing ...\n”; 605

next FILE; 606



Anhang B. Listings 94

&Message (”Reading: ” . basename($szFile) . $szExtension . ”\n”);
push @arFiles, basename($szFile);

$_ = <MSG>;
$nAktFeature = 0;
foreach $szF (@arFeaturesSorted)

my ($szM) = &Match (Q{$szF }[0]);
Wh{ile (/$szM/g)

$arnVS [$nAktDokument*$cnFeatures+$nAktFeature]|++;
# Arbeit mit Kategorien/Dimensionen:

# Jede Dimension eines Features macht ++

# foreach my 3$szD (@Q{@{$szF }[1]})

# { $arnVS[$nAktDokument*$cnFeatures+$szD]++; }

}
$nAktFeature+-+;

}
close (MSG);
$nAktDokument++;

}

# print "_TF: 7, join(” ”,@arnVS), ”"\n\n”;
} # Calculate TF #

# Calculate_ DF #
# Berechnet die Document Frequency: Es wird ermittelt , wie wievielen Doku— #
# menten ein Feature vorkommt. #

LU g g L) g ) g g g g g L g g

T A At i i 1 1 A i i 11 1 11 11 1 A 1 4 1 11 1 A A it i i 11 1 i i 1 11 11 11 11 1t i i i A i i i i i it

sub Calculate_DF
{

my ($i);
&Message (” Calculating document frequency ...\n”);
for ($i=0; $i<$cnFeatures; $i++) { $arnDF[$i] = 0; }
for (3i=0; $i<$cnAllFeatures; $i++)

{

$arnDF [ $i % $cnFeatures]++ if ($arnVS[$i] != 0);
}

# print ”.DF: 7, join(” ”,@arnDF), ”"\n\n”;
} # Calculate_DF #

LU g g g g g g g g ) g ) ) )

L i e i A i O L A i O O TR

# Calculate_TFxIDF #
# Berechnet die mit der inversen Document Frequency gewichtete Term Fre— #
# quency . Terme, die nur in wenigen Dokumenten, dort dafiir aber umso hdu-— #
# figer vorkommen, erhalten mehr Gewicht. #

LU ] g g g ) g g g g g g ) ) g ) )

L i O A i O L i i O O T TR

sub Calculate_TFxIDF
&Message (” Calculating TFxIDF ...\n”);
for (my $i=0; $i<$cnAllFeatures; $i++)
if (3arnDF[$i % $cnFeatures])

$arnVS[8$i] *= log ($cnDokumente/$arnDF[$i % $cnFeatures]);
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}

# print 7"_TFxDF: ”, join(” ”,@arnVS), ”"\n\n”;

# Calculate_TFxIDF #

LU ) g g L g g g g g L g g g
T AT A A A 1 1 10 1 A A 1 11 11 11 11 A A i 1 1 1 11 1 A A it i i 1 11 i i a1 11 11 11 11 11 4 1 1 1 11 1 i 1 11 11 11 111111

# Calculate_TFx_IDF_standardized #
# Normiert jeden Dokumentvektor, indem alle Komponenten des Vektors durch #
# die betragsmiflig grofSite Komponente dividiert werden. #

LU ] g g g g g g g g ) ) g
L i e L e L A O L A i O O R

sub Calculate_TFxIDF_standardized

my($nMax) = 0;
&Message (” Calculating TFxIDF standardized ...\n”);

# Normierung jedes einzelnen Dokument—Vektors. #
my ($nStart) = 0;
while ($nStart < $cnAllFeatures —2)

foreach ($nStart..$nStart+3cnFeatures—1)

$nMax = $arnVS[$_] if ($nMax < $arnVS[$_]);

}
if ($nMax != 0)

$arnVS[$_] /= $nMax foreach ($nStart..$nStart+3cnFeatures—1);
$nMax = 0;

$nStart += $cnFeatures;

}
# Calculate _TFxIDF_standardized #

L g g g g g g g g g g
L e L e O T A e A O O R
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# Calculate_Kosinusdistanz_AB #
# Berechnet die Kosinusdistanz cos phi zweier Vektoren refA , refB. #
# cos phi = (a * b) / |a|x|b]| #
# +1: maximale Ahnlichkeit #
#
#

# —1: minimale Ahnlichkeit
# 0: orthogonale Vektoren

sub Calculate_Kosinusdistanz_AB

{

my(S$refA , $refB) = @_;
my($i);

my $Betrag = sub {
my($refar) = Q_;
my($sum) = 0;

for (my $i=0; Si<=$#8%refar; $i++)

$sum += $refar —>[$i]**2;
}

return sqrt ($sum);

s

my $Skalarprodukt = sub {
my($refA , $refB) = Q_;
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my($sum) = 0; 733

for (my $i=0; $i<=$#S$refA; S$i++) 735

{ 736
$sum += $refA —>[$i] * S$refB—>[$i]; 737

738

return $sum; 739
}; 740

return &$Skalarprodukt ($refA ,$refB) / (& $Betrag($refA) x & $Betrag(3refB)); 742
} # Calculate_Kosinusdistanz_AB # 743

LU g g g g g g g g ) ) g 744
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sub GetDayOfMsg 746

747

$.[0] = /(\d{8})-APA\d{4}\.txt /; 48
return $1; 749

} # GetDayOfMsg # 750
R RN NN RN RN R R R RN R RN R NI RN IR R IR IR N IRl 751
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sub GetIndexOfDay 753

754

my($Tag, $refarTage) = Q_; 755
for (my $i=0; $i<=$#8refarTage; $i++) 756
757

return $i if ($refarTage—>[$i] == $Tag) 758

} 759
return 0; 760

} # GetIndexOfDay # 761
R R RN NN N R RN R RN R R RN NN R R R NN RN NI R RN NIRRT I IR 762
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sub GetIndexOfMsg 764

765

my($Msg, $refarMsgFiles) = @Q_; 766
for (my $i=0; Si<=$#$refarMsgFiles; $i++) 767
768

return $i if ($refarMsgFiles —>[$i] eq $Msg); 769

} 770
return 0; 771

} # GetlndexOfMsg # 772
773

775

# Calculate_Kosinusdistanz # 776

# Berechnet fiir alle Dokumente die Kosinusdistanzen zu allen Dokumenten der # 777
# letzten 0..9 Tage und speichert diese Werte in jeweils eigenen Files ab. # 778

/,/, /l// /l/l Il/I /’/, rl/l /lll /I/,/I/I rl/l Illl /,/,/I/I rl/l Illl /,/,/l// /l/l Illl /’/, /l// /l/l /I/,/,/I rl/l Illl /,/,/I/I rl/l Illl /,/,/l// /l/l Illl /,/, /l// /l/l /l/I /,/, /l// /lll /I/,/I/I rl/l Illl /,/,/I// rl/l Illl /,/,/l// /l/l Il/l /,/, /l// /l/l /l/I /I/I rl/l /lll /,/,/I/I rl/l Illl /,/,/l// /l/l Illl /,/, /l// /l/l /l/I /’/I /l// /lll /I/,/I/I rl/l 779
sub Calculate_Kosinusdistanz 780
{ 781
for (my $i=0; $i<$cnDokumente; $i++) 782

{ 783
my(@a, @b); 784
my(%arDistances) = (); 785
&Message (” Calculating distances for document $i ...\n”); 787

@a = @arnVS[$i*$cnFeatures..($i+1)*$cnFeatures —1]; 789
$arDistances{”number” } = $i; 790
$arDistances{”document”} = $arMsgFiles[$i]; 791

$arDistances{”day” } = &GetDayOfMsg($arDistances{”document” }); 792
$arDistances{”distances”} = ; 793
my ($nIndexOfDay ) = &GetIndexOfDay ($arDistances{”day” },\ @arTage ) ; 794
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for (my $nPre=0; $nPre<=9; $nPre++) # Alle Vortage abklappern. #

my $nDay;
if (($nDay = $nIndexOfDay—$nPre) >= 0) # Gab es Vortage? (1. 1.!) #
# Jede Msg des Vortags abklappern. #
foreach (@{ S$asarTage{$arTage[$nDay|} })

my $nDok = &GetIndexOfMsg ($_,\ @QarMsgFiles);

@b = @arnVS[$nDok*$cnFeatures..($nDok+1)x$cnFeatures —1];
my $erg = & Calculate_Kosinusdistanz_AB (\@a,\@b);

push @{ $arDistances{”distances” }{$nPre}{$erg} }, $nDok;

}

my($szF) = join (

?”  $cszDistanceDir # Extension entfernen. #

(split (/\.txt/, $arDistances{”document” }))[0],
7.7, $cszDistanceCosineExt );
open DIST, ”">$szF” or die "Cannot open $szF , died”;
print DIST Data :: Dumper—>Dump([\% arDistances], [’+arDistances ’]);
close DIST;

} # Calculate_Kosinusdistanz #

# PrevDays #
# Berechnet die normierte Anzahl der publizierten &dhnlichen Artikel eines #
# bestimmten Artikels der Vortage. #

LU g g g L g g g g g g L g g
T A A i i 1 1 A i 11 11 11 1 1 A 1 4 1 11 1 A A it i i 1 1 i i 1 11 11 11 11 1 i i 1 i i i i 1 it

sub PrevDays

{

my($szFile) = $cszDistanceDir . $arMsgFiles[$_[0]];

our(%arDistances );

my($nDay ) ;

my($nDist);

my(@arVortage ); for (my $i=0; $i<$nPrevDays; 8$i++) { $arVortage[$i]=0; }

$szFile =" s/txt$/$cszDistanceCosineExt /;

unless (my Sreturn = do $szFile) {
die ”couldn’t parse $szFile: $Q” if $Q;
die 7couldn’t do $szFile: $!” unless defined $return;
die ”couldn’t run $szFile” unless $return;

—

Fir alle Vortage werden die

: ... $nAnzDistances néchsten (&hnlichsten) Artikel betrachtet.
Manchmal gibt es weniger als $nAnzDistances Artikel (zb 2. 1. 1999).
Jede Distanz kann mehrere Artikel beinhalten.

Wurde ein Artikel am Tag $nDay verdffentlicht , so wird der Ver—
6ffentlichungszdhler in @arVortage erh6ht.

Normierung der Veréffentlichungszédhlers auf die Anzahl der $nAnz-—
distances nédchsten Artikel.
($nDay=1; $nDay<=$nPrevDays; $nDay++)
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o
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H

foreach $nDist ((sort { $b <=> $a } keys # 2 #
%{ $arDistances{”distances”}{$nDay} })[0..$nAnzDistances —1])
{

next if (!defined $nDist);
foreach (@{ $arDistances{”distances”}{$nDay}{$nDist} })
{
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if (3asarStatus{$arMsgFiles[$_]}) { $arVortage [$nDay—1]++ }

}

@arVortage = map { $_ / (3nAnzDistances+1) } @arVortage; # 6 #
return @arVortage;
# PrevDays #

LYY ) ) ) ) g g g g g g g g g g ) ) ) ) )
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# CreateSOMFiles #
# Erzeugt die beiden fiir ghsom notwendigen Files #
# $¢szSOMDir$cszSOMInputvectorfile und $cszSOMDir$cszSOMTemplatefile . #
# ghsom ist ein Programm zur Erzeugung von Self Organizing Maps. #

LYY g ) g ) g g g g g ) ) g g g ) g ) ) ) ) ) ) ]
L i i i O L i i O O T TR

sub CreateSOMFiles

my $CreatelnputvectorFile = sub
{
Message (” Creating SOM inputvector file ...\n”);
open (IVF, ”>$¢cszSOMDir$cszSOMInputvectorfile”) or
die ”Cannot create $cszSOMDir$cszSOMInputvectorfile , died”;

print IVF ”\$TYPE vec\n”;

print IVF 7\$XDIM $cnDokumente\n”;
print IVF ”\$YDIM 1\n”;

print IVF ?\$VECDIM $cnFeatures\n”;

my $i;
for (%i=0; $i<$cnAllFeatures; $i++)

{
if ((8i!=0) && (($i % $cnFeatures) == 0))

print IVF ”$arFiles[$i/$cnFeatures]\n”;
printf IVF ?%2.5f 7, $arnVS|[$i];
print IVF ”$arFiles[$i/$cnFeatures]\n”;

close IVF;
b

my $CreateTemplatevectorFile = sub
my ($i) = 0;

Message (” Creating SOM templatefile ...\n”);
open (TVF, ”>$cszSOMDir$cszSOMTemplatefile”) or
die ”Cannot create $cszSOMDir$cszSOMTemplatefile, died”;

print TVF ”\$TYPE template\n”;

print TVF 7\$XDIM 2\n”;

print TVF 7\$YDIM $cnDokumente\n”;
print TVF ”?\$VECDIM $cnFeatures\n”;

foreach (@arFeaturesSorted)
{
my ($szKW) = @{ $_ }[0];
$szKW =~ s/\\w\>|<//g7
$szKW =" tr /a461AOUB\ (\)\?\|\[\]:/ aouaous/d;
$szKW =" s/ +$//;
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$szKW =~ tr/ /\_/d; 919

print TVF $i++, ” 7, $zKW, "\n”; 920

} 921

close TVF; 923

b 924
&$CreatelnputvectorFile (); 926
&$CreateTemplatevectorFile (); 927

} # CreateSOMFiles # 928
929

931

# Create_SNNS_Patternfile # 932

# Erzeugt ein sehr, sehr grofles Patternfile, in dem fiir alle Dokumente die # 933
# TFxIDF—Werte jedes Features (jeder Inputunit) und das gewiinschte Output— # 934

# pattern stehen. Dieses File wird von SNNS zum Lernen verwendet. # 935
936

sub Create_.SNNS_Patternfile 937
938

my $GetlgnoredDocsCount = sub 939
940

my($nCount) = 0; 941

for (my $i=0; $i<$nPrevDays; $i++) 943

944

my(@t) = @Q{ $asarTage{$arTage[$i]} }; 945

$nCount += $#t+1; 946

947

return $nCount; 948

}; 949
my($i,$nPatternID ;$nPatternsPerLine ); 951
open (PATTERNFILE, ” > $cszPatternfileDir$cszPatternfile”) or 953
die ”"Cannot create patternfile $cszPatternfileDir$cszPatternfile , died”; 954
&Message (” Creating pattern file ...\n”); 956
&SNNSPattern_Header ($cnDokumente & $GetIgnoredDocsCount () , 957
$cnFeatures+$nPrevDays); 958
&SNNSPattern_Preambel ($cnDokumente—&$GetIgnoredDocsCount (), 959
$cnFeatures+$nPrevDays); 960

&SNNSPattern_Features (); 961
for ($i=0; $i<$cnAllFeatures; $i++) 963
964

unless (8i % $cnFeatures) 965

{ 966
$nPatternID = $i/$cnFeatures + 1; 967
my($szFilename) = $arFiles [$nPatternID |; 969
my($nAktDay) = & GetIndexOfDay(&GetDayOfMsg ($szFilename),\ @arTage); 970

# Es sollen nur fiir jene Tage Patterns erzeugt werden, wo # 972
# es $nPrevDays Vortage gibt. Die Einbeziehung der Vortage # 973

# ist nur sinnvoll , wenn auch Vortage vorhanden sind. # 974

if ($nAktDay—$nPrevDays < 0) 975
976

$i += $cnFeatures —1; # next fithrt $i++am Ende ... # o977
next ; # ... jeder Schleife aus. # 978

} 979
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print PATTERNFILE "# Inputpattern (Datei 7,
$szFilename, ”) #”, $nPatternID, 7:\n”;
foreach (&PrevDays($nPatternID —1))

{
printf PATTERNFILE "%2.5f 7, $_;

print PATTERNFILE ”\n”;
$nPatternsPerLine = 0;

}

printf PATTERNFILE "%2.5f ”, $arnVS[$i];

$nPatternsPerLine++;
unless ($nPatternsPerLine % $cnMaxPatternsPerLine)

print PATTERNFILE ”\n”;
$nPatternsPerLine = 0;

}

unless (($i+1) % $cnFeatures)

print PATTERNFILE ”\n# Outputpattern #”, $nPatternID, ”:\n”;
# print PATTERNFILE S$asarStatus{$arFiles[$nPatternID]}, ”\n\n”;
print PATTERNFILE

&Create_Outputpattern($asarStatus{$arFiles [$nPatternID]}),

” ” .
\n\n b
close (PATTERNFILE ) ;

} # Create_SNNS_Patternfile #
R R NN RN NN NI RN IR R RN NN RN RN IR NN RN NI IR IR R NI NIRRT IR IR NI IR IR I NIRRTl
R I
R RN RN IR RN RN NI R R RN NI R RN NI RN NI RN RN IR R NIRRT IR IR I IR IR IR IR}
R I
# Create_Outputpattern #
# Erzeugt das Outputpattern gemiafi $nOutputUnits. #

sub Create_Outputpattern

my($bPublished) = @_;

if ($nOutputUnits == 1) { $bPublished }

elsif ($nOutputUnits == 2) { ($bPublished) ? 71 0” : 70 1”7

elsif ($nOutputUnits == 3) { ($bPublished) ? 1 1 1”7 : 70 0 0” }

elsif ($nOutputUnits == 5) { ($bPublished) ? 1 1 1 1 1”7 : 70 0 0 0 0” }

else { 7error” }
} # Create_Outputpattern #

LU g g g ) g ) g g g L g g
T AT A A A i 1 11 1 A i 11 11 11 11 1 A 1 1 1 11 1 A A it i i 1 1 i i a1 11 11 11 11 11 1 1 11 1 11 1 i 1 1 1 11 111111

sub SNNSPattern_Header

{

my($nDokumente, $nlgnored , $nInputunits) = @_;

print PATTERNFILE "#” x 78, "\n”;

print PATTERNFILE "# Anzahl der bearbeiteten Dokumente (Patterns): 7,
”$nDokumente ,\n”;

print PATTERNFILE "# davon mangels Vortagen ignoriert: $nlgnored\n”;

print PATTERNFILE ”# Anzahl der Inputunits: $nInputunits\n”;

print PATTERNFILE "# (c) Thomas Pfeiffer , 9325691, $cszCopyrightDate\n”;

print PATTERNFILE "#” x 78, ”\n\n”;

} # SNNSPattern_Header #
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sub SNNSPattern_Preambel 1043
1044

my($nPatterns ,$nUnits) = @_; 1045
print PATTERNFILE ”"SNNS pattern definition file V3.2\n”; 1047
print PATTERNFILE ” generated at ”, scalar localtime; 1048
print PATTERNFILE ”\n”; 1049
print PATTERNFILE "No. of patterns : $nPatterns\n”; 1050
print PATTERNFILE "No. of input units : $nUnits\n”; 1051
print PATTERNFILE "No. of output units : $nOutputUnits\n”; 1052
print PATTERNFILE ”\n\n”; 1053

} # SNNSPattern Preambel # 1054
1055

sub SNNSPattern_Features 1057
{ 1058
my($i) = 0; 1059
print PATTERNFILE "#” x 78, "\n”; 1061
print PATTERNFILE "# Features in alfabetischer Reihenfolge:\n# 7; 1062
foreach (@arFeaturesSorted) 1063
1064

print PATTERNFILE ”\”@{$_}[0]\”, ”; 1065

$i++; 1066

$i=0, print PATTERNFILE "\n# ” unless ($i % ($cnMaxPatternsPerLine/2)); 1067

1068

print PATTERNFILE "\n”, "#” x 78, ”\n\n”; 1069

} # SNNSPattern Features # 1070
1071

sub Create_SNNS_Network 1073
{ 1074
my($nInputUnits) = $cnFeatures + $nPrevDays; 1075
my($szConnections) = 77; 1076
my($nSektoren) = $nOutputUnits; 1077
# my($nSektoren) = $cnAnzHiddenunits2; 1078
my($nSektorgroesse) = $cnAnzHiddenunitsl / $nSektoren; 1080
my($i); 1081
&Message (” Creating network ...\n”); 1083
&Message (" Features : $cnFeatures\n”); 1084
&Message (” Previous days: $nPrevDays\n”); 1085
&Message (” Inputunits : $nInputUnits\n”); 1086
&Message (”Hiddenunitsl: $cnAnzHiddenunitsl\n”); 1087
# &Message (”Hiddenunits2: $cnAnzHiddenunits2\n”); 1088
&Message (” Outputunits : $nOutputUnits\n”); 1089
# Die Connections von Layer 2 nach Layer 3 sind nicht mehr voll— 1091
# verbunden (also jede Unit mit jeder Unit), sondern nur mehr 1092
# zu gleichen Anteilen zu den Outputunits. Beispielsweise bei 1093
# 15 Hiddenunits und 3 Outputunits werden die Hiddenunits zu 1094
# jeweils 5 gruppiert und jede dieser Gruppen nur mit jeweils 1095
# einer Outputunit vollverbunden. Bei Existenz eines vierten 1096
# Layers sind wieder alle méglichen Verbindungen zwischen den 1097
# Units des dritten und vierten Layers vorhanden. 1098
for ($i=1; $i<=3nSektoren; $i++) 1100
1101

$szConnections .= join(” 7, ” —1 2 17, 1102
($i—1)*$nSektorgroesse+1, "17, 1103

$nSektorgroesse , 1104
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"+317, 81, 711 +7);

}

my($szCmd) = join (7”7,
?ff _bignet”,
?» —p 1 $nlnputUnits”,
? —p 1 $cnAnzHiddenunitsl”,

# Bei vierlagigem Netzwerk
#7 —p 1 $cnAnzHiddenunits2”,

? —p 1 $nOutputUnits”,
»’.1 1111 $nlnputUnits + 2 1 1 1 $cnAnzHiddenunitsl +7,
$szConnections ,

# Bei vierlagigem Netzwerk

» -1 2111 $cnAnzHiddenunitsl + 3 1 1 1 3 +7,
7 =1 12+41111+47,

"] 12 +41211 47,

7 =1 12 +41311+47,

”? —1 1 $cnAnzHiddenunits2 + 4 1 1 1 1 +7,

wwww
[ Y
ot W

FFHFFHFHHE

7 $cszNetworkfileDir$cszNetworkfile ”);

&Message (”\n$szCmd\n\n”);
system (split / +/, $sz2Cmd) == 0 or die ”Cannot create network file!\n”;
# Create_SNNS_Network #

LU g g g g g g ) g g ) g ) )
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# Message #
# Ausgabe von Debug—Infos; gesteuert iiber $bVerbose. #

LU g ) g g g g g ) g
L L A i e L e L O T A A e A O TR

sub Message

print $_[0] if ($bVerbose);

# Message #

LU g g g g L g g g g g g g g g g g g g g g

R I
# Usage #
# Erladutert die Nutzung dieses Programms durch Kommandozeilenparameter . #

sub Usage

{

”»

Usage: ”, basename($0),
[-—createdistances] [——createsomfiles]”,

print

? [-—deleteuselesswhitespaces] [——demo] [——help] [——highlight]”,
7 [-—network] [——outputunits=<n>] [-—printkeywords]”,

7 [——selectkeywords]| [——testnetwork] [——usenowhitespacefiles]”,
? [——verbose]\n\n";

print <<EOF;

—createdistances
Erzeugt die Distanzfiles aller Nachrichten fiir die letzten 0..9 Tage
im Verzeichnis $cszDistanceDir.

Die Dateien werden mit der Endung ’

. $cszDistanceCosineExt” versehen.

—createsomfiles
Erzeugt die Dateien fiir die Weiterverarbeitung mit ghsom, einem
Programm zur Erzeugung von Self Organizing Maps.
$cszSOMDir$cszSOMInputvectorfile
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$cszSOMDir$cszSOMTemplatefile 1167
—deleteuselesswhitespaces 1169
Entfernt alle unndtigen Leerzeichen und Zeilenumbriiche. Dadurch kénnen 1170
auch mehrwortige Keywords gefunden werden, die durch einen Zeilenumbruch 1171
separiert werden. 1172
Die Ausgabedateien werden mit der Endung ”.nws” (NoWhiteSpace) versehen. 1174
Siehe auch Option ——usenowhitespacefiles. 1176
——demo 1178
Demo—Modus fiir die Beispieldateien in Anhang B. 1179
—help 1181
Gibt diese Hilfe aus. 1182
——highlight 1184
Markiert die Keywords in den Dateien und versieht sie mit der Endung 1185
[012].h] — 0, 1 und 2 gibt an, wie oft eine APA—Nachricht in einem 1186
Artikel des Standards verwendet wurde. 1187
—network 1189
Erzeugt nur das Netzwerk (es werden keine Pattern berechnet). 1190
—outputunits 1192
Anzahl der Outputunits; muss zwischen 1 und 5 liegen. 1193
Standardwert: $nOutputUnits 1194
—printkeywords 1196
Gibt eine alfabetische Liste der Keywords aus. 1197
—selectkeywords 1199
Erzeugt Dateien nnnn 19990101_APAxxxxx.txt.[012].sel; in diesen 1200
Dateien stehen nur die Keywords; nnnn gibt die Anzahl der Keywords 1201
in der Datei an. 1202
Zusédtzlich wird die Datei selectcounts.csv erzeugt, in der die Anzahl 1203
der Dokumente je gefundener Keywords steht. 1204
—testnetwork 1206
Erzeugt die Daten fiir das Testen eines trainierten Netzes. 1207
—usenowhitespacefiles 1209
Verwendet beim Trainieren des Netzes die mit ——deleteuselesswhitespaces 1210
erzeugten Dateien (*.nws). 1211
——verbose 1213
Ausgabe von allerlei Meldungen. 1214
EOF 1216
exit $_[0]; 1218
} # Usage # 1219
RN NN NN NN NN RN NN IR R RN NN RN IR IR NN NN NN IR IR R NIRRT IR IR I IR IR IR IR TR IRl 1220
R

## Ende vsm. pl ### 1222
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B.2 Training des Netzes mit SNINS

Die Dateien TFxIDF.pat und nwt.net, beide erzeugt von vsm.pl (siehe oben), sind
die Grundlage fiir das Trainieren des neuronalen Netzes. Dieses Training erfolgt mit
Hilfe des Batchfiles train.bat, das von batchman — ein Teilprogramm von SNNS —
verwendet wird.!

# train.bat

# SNNS—-Batchfile , um das Netz mit den Echtdaten zu trainieren .
# Thomas Pfeiffer, 9325691

# September 2002 — Mai 2005

R NN

loadNet ("nwt.net”)

loadPattern ("TFxIDF . pat”)
setLearnFunc (” BackpropMomentum” , 0.
setUpdateFunc (" Topological_Order”)
setInitFunc (”Randomize_ Weights”, 1.
initNet ()

10, 0.10)

07 _170)

while CYCLES < 200 and SIGNAL == 0 do
execute (?date”,day ,month,day , hour)
print (month, ” 7, day, ” 7, hour, ”: 7, ”?Cycles: 7, CYCLES, ” SSE: ”, SSE)
trainNet ()

saveNet ("nwt_"+CYCLES+”. trained . net”)
endwhile

execute (?date”,day ,month,day , hour)
print (month, ” 7, day, ” ”, hour, 7: 7, "Cycles: 7, CYCLES, ” SSE: ”, SSE)

saveResult ("nwt.res”, 1, PAT, TRUE, TRUE, ”create”)
saveNet ("nwt. trained . net”)

B.2.1 Trainingsergebnis

Der Output eines Trainingszyklus zeigt die Fehlerrate (SSE) bei jeder Iteration.
Diese Fehlerrate ist auch die Grundlage fiir die in den vorangegangenen Kapiteln
dargestellten Trainingsverliufe.?

# Net nwt.net loaded

# Patternset TFzIDF.pat loaded; 1 patternset(s) in memory
# Learning function is now BackpropMomentum

# Parameters are: 0.3 0.1

# Update function is now Topological Order

# Init function is now Randomize_Weights

# Parameters are: 1 —1 0

# Net initialized

May 13 00:04:41: Cycles: 0 SSE: 3.40282e+38

!Der Batchbetrieb bietet auch den Vorteil, das Training unbeaufsichtigt iiber Nacht mit unterschied-
lichen Parametern durchfithren zu kénnen.

2Die grafische Darstellung des hier abgebildeten Trainings findet sich in Abbildung C.10(c) auf Sei-
te 113.
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May 13 00:04:56: Cycles: 1 SSE: 582.223 10
May 13 00:05:13: Cycles: 2 SSE: 580.052 12
May 13 00:05:29: Cycles: 3 SSE: 580.014 13
May 13 00:05:46: Cycles: 4 SSE: 580.026 14
May 13 00:06:02: Cycles: 5 SSE: 580.038 15
May 13 00:06:17: Cycles: 6 SSE: 580.011 16
May 13 00:06:33: Cycles: 7 SSE: 579.903 17
May 13 00:06:49: Cycles: 8 SSE: 579.649 18
May 13 00:07:04: Cycles: 9 SSE: 579.147 19
May 13 00:07:20: Cycles: 10 SSE: 578.187 20
May 13 00:07:36: Cycles: 11 SSE: 576.339 21
May 13 00:07:51: Cycles: 12 SSE: 572.7 22
May 13 00:08:07: Cycles: 13 SSE: 565.774 23
May 13 00:08:23: Cycles: 14 SSE: 554.587 24
May 13 00:08:38: Cycles: 15 SSE: 540.719 25
May 13 00:08:54: Cycles: 16 SSE: 526.131 26
May 13 00:09:10: Cycles: 17 SSE: 511.483 27
May 13 00:09:26: Cycles: 18 SSE: 497.51 28
May 13 00:09:41: Cycles: 19 SSE: 484.511 29
May 13 00:09:57: Cycles: 20 SSE: 472.272 30
May 13 00:10:14: Cycles: 21 SSE: 460.571 31
May 13 00:10:29: Cycles: 22 SSE: 449.298 32
May 13 00:10:46: Cycles: 23 SSE: 438.359 33
May 13 00:11:02: Cycles: 24 SSE: 427.76 34
May 13 00:11:18: Cycles: 25 SSE: 417.654 35
May 13 00:11:33: Cycles: 26 SSE: 408.037 36
May 13 00:11:49: Cycles: 27 SSE: 398.921 37
May 13 00:12:05: Cycles: 28 SSE: 389.857 38
May 13 00:12:20: Cycles: 29 SSE: 380.521 39
May 13 00:12:36: Cycles: 30 SSE: 371.067 40
May 13 00:12:52: Cycles: 31 SSE: 361.939 41
[...] 42
May 13 00:51:40: Cycles: 178 SSE: 57.2901 43
May 13 00:51:55: Cycles: 179 SSE: 57.8331 44
May 13 00:52:11: Cycles: 180 SSE: 57.8992 45
May 13 00:52:27: Cycles: 181 SSE: 64.4202 46
May 13 00:52:42: Cycles: 182 SSE: 60.3361 a7
May 13 00:52:58: Cycles: 183 SSE: 57.4533 48
May 13 00:53:14: Cycles: 184 SSE: 56.2959 49
May 13 00:53:30: Cycles: 185 SSE: 56.0292 50
May 13 00:53:45: Cycles: 186 SSE: 55.9661 51
May 13 00:54:01: Cycles: 187 SSE: 56.7141 52
May 13 00:54:17: Cycles: 188 SSE: 55.9155 53
May 13 00:54:32: Cycles: 189 SSE: 55.8324 54
May 13 00:54:48: Cycles: 190 SSE: 55.6696 55
May 13 00:55:05: Cycles: 191 SSE: 56.043 56
May 13 00:55:21: Cycles: 192 SSE: 55.6695 57
May 13 00:55:36: Cycles: 193 SSE: 55.6916 58
May 13 00:55:53: Cycles: 194 SSE: 55.7131 59
May 13 00:56:09: Cycles: 195 SSE: 55.6648 60
May 13 00:56:24: Cycles: 196 SSE: 55.7095 61
May 13 00:56:40: Cycles: 197 SSE: 55.5742 62
May 13 00:56:56: Cycles: 198 SSE: 55.6243 63
May 13 00:57:12: Cycles: 199 SSE: 55.6424 64
May 13 00:57:27: Cycles: 200 SSE: 55.5465 65
# Result file nwt.res written 66

# Network file nwt.trained.net written 67
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C Weitere Auswertungen

C.1 Wortverteilungen

Die drei folgenden Abbildungen entsprechen den Auswertungen aus den Kapiteln
5.2 und 5.3 auf den Seiten 41ff. Der Unterschied besteht darin, dass hier nicht die
manuell gewéhlten 1.044 Schliisselworter, sondern die automatisch selektierten 1.075
Schliisselworter zur Berechnung herangezogen wurden.
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Abbildung C.1: Verteilung der Anzahlen der Keywords
C.2 Ausgewihlte Trainingsverldufe

Die folgenden Abbildungen C.4 bis C.13 zeigen ausgewéhlte Trainingsverlaufe der
in Kapitel 6.9, Seite 56, erorterten Netztopologien und Lernverfahren.
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Abbildung C.3: Wortverteilung publizierte Artikel
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C.3 Test des trainierten neuronalen Netzes

Die beiden folgenden Abbildungen basieren auf den Beschreibungen aus dem Kapi-

tel 6.10.2, Seite 60.
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Abbildung C.14: Test des trainierten neuronalen Netzes mit drei

Output-Units unter Beriicksichtigung von drei Vorta-
gen
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Anhang D. Beispiele fiir APA-Artikel

D Beispiele fiir A PA-Artikel

Dieses Kapitel enthélt zwei zufillig ausgewihlte, etwa gleich lange Artikel der APA
vom Janner 1999. Der erste Artikel wurde nicht im STANDARD veroffentlicht, der
zweite schon. Weiters wurden die Schliisselworter! mit Hilfe von Grobuchstaben

kenntlich gemacht.

D.1 Beispiel eines unveroffentlichten Artikels

APAOO37 5 II 0123 10.J&n 99
WAHL/NATIONALRAT/FPO/FRAUEN

FRAUEN als NEUE FPO-ZIELGRUPPE

Utl.: HAIDER WENIGER "HARTE" THEMEN im WAHLKAMPF als 1995 =

WIEN (APA) - Die FPO will sich bei den BEVORSTEHENDEN WAHLK&MPFEN
gezielt um FRAUENSTIMMEN bemiihen. Dies BERICHTET das
NACHRICHTENMAGAZIN "PROFIL" in seiner am Montag erscheinenden Ausgabe
unter BERUFUNG auf FPO-OBMANN JSRG HAIDER und GENERALSEKRET4R Peter
WESTENTHALER. Bei den NATIONALRATSWAHLEN von 1995 waren nur 38
PROZENT der FPO-STIMMEN von FRAUEN gekommen, dies will die FPO-SPITZE
nun &ndern. **xx*x*

"Den FEHLER von 1995, nur ’HARTE’ THEMEN im WAHLKAMPF zu
prasentieren, machen wir SICHER NICHT", umreif3t HAIDER die NEUE
Linie. Man wolle "FRAUEN in ihrer VIELF4LTIGEN Zwangslage
ansprechen". Das FPO-GENERALSEKRETARIAT erarbeite derzeit eine
ZITATENSAMMLUNG, mit deren HILFE BUNDESKANZLER Vikrot KLIMA und
SPU-BUNDESGESCHAFTSF{iHRER ANDREAS RUDAS "FRAUENFEINDLICHE AuBerungen"
nachgewiesen werden sollen.

(SCHLUB) mk/me
APAQO37 1999-01-10/09:52

100952 Jan 99

'Es wurde die Menge der 1.044 manuell selektierten Schliisselworter verwendet.
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D.2 Beispiel eines verotffentlichten Artikels

APA0203 5 ITI 0143 XI 11.J&n 99
UNIVERSITAT/REFORM

Zwei Drittel der UNIS im NEUEN ORGANISATIONSRECHT

Utl.: TU WIEN STARTETE mit JAHRESBEGINN ins UOG ’93 =

WIEN (APA) - An der Technischen UNIVERSITAT (TU) WIEN TRAT mit
JAHRESBEGINN das NEUE UNIVERSITATSORGANISATIONSGESETZ (UOG) ’93 in
KRAFT. Damit ARBEITEN BEREITS zwei Drittel der INSGESAMT zwolf
HEIMISCHEN UNIVERSITATEN nach dem NEUEN ORGANISATIONSRECHT, das den
HOCHSCHULEN MEHR Autonomie einrdumt. ***x*

Nach Angaben des LEITERS der HOCHSCHULSEKTION im
WISSENSCHAFTSMINISTERIUM, Sigurd Hollinger, sollen noch im Lauf
dieses JAHRES die UNIVERSITATEN GRAZ, INNSBRUCK und SALZBURG auf das
UOG ’93 umstellen. Die UNIVERSITAT WIEN folgt voraussichtlich Anfang
2000.

An der TU WIEN stehen mit INKRAFTTRTEEN des UOG ’93 dem REKTOR
PETER SKALICKY drei VIZEREKTOREN zur Seite: Als VIZEREKTOR fiir Lehre
ist Hans Kaiser T4TIG, Franz G. Rammerstorfer agiert als VIZEREKTOR
fiir FORSCHUNG. Gerhard Schimak ist NICHT nur als VIZEREKTOR fiir
Ressourcen zustédndig, SONDERN ZUGLEICH Stellvertreter des REKTORS.

(SCHLUB) cm/wea/je
APA0203 1999-01-11/12:02

111202 Jan 99
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