
 

 

 

 

 

 

Projektarbeit 

 

Exploration of News 
 

vorgelegt von 

Tatyana Galitskaya  

Sara Yüksel 

Alexander Spikofsky 

 

 

 

   MIN Fakultät 

   Fachbereich: Scientific Computing 

   Studiengang: B.Sc. Wirtschaftsinformatik 

   Betreuer: Dr. Julian Kunkel 

 

   Tatyana Galitskaya , Matrikelnr. 6613032, tatyana.galitskaya@gmx.de 

   Sara Yüksel, Matrikelnr. 6797672, sara.y@web.de 

   Alexander Spikofsky, Matrikelnr. 6790864, alexander.spikofsky@gmail.com 

 



2 
 

Inhaltsverzeichnis 

1. Einleitung ............................................................................................................................................. 4 

2. Tools .................................................................................................................................................... 4 

3. Realisierung ......................................................................................................................................... 6 

3.1 Design ............................................................................................................................................ 7 

3.2 Implementierung ........................................................................................................................... 9 

3.2.1 Crawler ................................................................................................................................. 10 

3.2.2 Reintextextraktion mit BeautifulSoup .................................................................................. 12 

3.2.3 Preprocessing der Texte ....................................................................................................... 13 

3.2.4 Visualisierungen ................................................................................................................... 15 

3.2.5 Metadatenanalyse ................................................................................................................ 16 

Anzahl der Artikel pro Land ....................................................................................................... 16 

Anzahl der Artikel pro Paper ..................................................................................................... 17 

Gesamt-Textlänge pro Land ...................................................................................................... 19 

Durchschnittliche Textlänge pro Land ....................................................................................... 19 

Textlänge pro Artikel mit Landesdurchschnitt .......................................................................... 20 

Vergleich der Textlänge vor und nach dem Bereinigen pro Land und pro Paper ..................... 22 

Durchschnittliche Anzahl von Unique Words ............................................................................ 26 

Anzahl von Unique Words pro Artikel mit Landesdurchschnitt ................................................ 27 

Durchschnittliche Wortlänge pro Land ..................................................................................... 29 

Durchschnittliche Wortlänge pro Artikel mit Landesdurchschnitt ............................................ 29 

3.2.6 Ähnlichkeitsanalyse .............................................................................................................. 31 

Part of Speech ........................................................................................................................... 31 

Top 10 Wortarten im Durschnitt pro Land ............................................................................ 33 

Top 10 Wortarten im Durschnitt pro Paper .......................................................................... 33 

Bag of Words ............................................................................................................................. 36 

Top 10 Wörter pro Land ........................................................................................................ 37 

TF-IDF ......................................................................................................................................... 38 

Top 10 Wörter pro Land ........................................................................................................ 40 

Gensim ....................................................................................................................................... 41 

KMeans und MeanShift Clustering ............................................................................................ 42 

NearestNeighbors ...................................................................................................................... 42 

Vectorizing ................................................................................................................................. 43 

Euklidische Distanz und Cosinus Distanz ................................................................................... 44 

Ähnlichkeitsanalysen anhand der Cosinus-Distanz ............................................................... 46 

Multidimensional Scaling .......................................................................................................... 47 



3 
 

Ward-Verfahren ........................................................................................................................ 49 

3.3 Leistungsanalyse .......................................................................................................................... 50 

4. Fazit und Ausblick .............................................................................................................................. 55 

Anhang .................................................................................................................................................. 56 

Reflektion .......................................................................................................................................... 56 

Arbeitsaufteilung ............................................................................................................................... 57 

Quellenverzeichnis ............................................................................................................................ 58 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



4 
 

1. Einleitung  

Die Aufgabenstellung unseres Big-Data-Projektes „Exploration of News“  ist es, US-amerikanische, 

britische und australische Newsartikel zu sammeln, relevante Daten zu identifizieren und zu 

extrahieren, diese zwischen den Ländern und zwischen den Papern zu vergleichen und hingehend ihrer 

Ähnlichkeit zu untersuchen. Ziel der Arbeit ist es, Erkenntnisse bezüglich der Gemeinsamkeiten und 

Unterschiede der Artikel – vor allem im Hinblick auf die Herkunftsländer – abzuleiten.  

Sowohl zum Sammeln als auch zur Analyse und Visualisierung aller Daten wird Python als 

Programmiersprache eingesetzt. Ein uns zu Verfügung gestellter Crawler übernimmt dabei das 

Zusammentragen von großen Mengen an zu untersuchenden Artikeln. Ist ein aussagekräftiges 

Volumen erreicht, beginnt die Bearbeitung und Auswertung der Artikel. Die Analyse wird kleinschrittig 

vorgenommen und im Laufe des Projektes nach Möglichkeit erweitert und an die Daten angepasst. 

Alle relevanten Ergebnisse werden in verschiedenen Grafiken visualisiert, um daraus ableitbare 

Schlüsse erkennbar zu machen.  

 

 

2. Tools 

Im Kapitel „Tools“ beschreiben wir die theoretischen Grundlagen und generellen Funktionsweisen der 

von uns eingesetzten Tools im Rahmen unseres Projektes und in welchen Bereichen diese Verwendung 

finden (für Quellen siehe Quellenverzeichnis unter Bibliotheken und Dokumentationen). 

 

Python 

Python ist eine dynamische Programmiersprache, die aufgrund ihrer Einfachheit und der leicht 

verständlichen Syntax eine leicht zu erlernende Sprache darstellt. Aufgrund ihrer vielen zur Verfügung 

stehenden Standardbibliotheken (auf welche wir im Folgenden noch genauer eingehen werden) und 

Module in den Bereichen Datenanalyse und semantische Textanalyse eignet sie sich besonders gut für 

die Untersuchung von textuellen Nachrichten und stellt eine Alternative zur Programmiersprache R da. 

Ein weiterer großer Vorteil ist, dass Python plattformunabhängig läuft, was bedeutet, dass es sowohl 

unter Linux als auch unter verschiedenen Unix Systemen ohne große Anpassungen des 

Programmcodes funktioniert. 

 

Anaconda 

Anaconda ist eine Open Source Distribution für Programmiersprachen wie Python und R. Die 

Software beinhaltet einen Python-Interpreter. Aufgrund dessen ist es egal, auf welchem System sie 

ausgeführt wird. Zusätzlich beinhaltet Anaconda ein webbasiertes Frontend für Jupyter Notebook. 
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Das Hauptaugenmerk bei Anaconda liegt auf der Verarbeitung von großen Datenmengen und 

Datenanalysen.   

 

Jupyter Notebook 

Jupyter Notebook ist ein webbasierter Kommandozeileninterpreter für die Programmiersprache 

Python. Innerhalb dieses Interpreters ist das Entwickeln und Ausführen von Python-Programmen und 

-Code möglich. 

 

Web Crawler 

Wie der Name Web Crawler vermuten lässt handelt es sich um ein Computerprogramm, welches 

immer wiederkehrende Aufgaben durchführt. Ein Web Crawler durchsucht das World Wide Web und 

analysiert und speichert Daten nach Kriterien die vorher definiert worden sind. In unserem speziellen 

Fall werden die von uns vorher definierten RSS-Feeds durchsucht und an einem Ort gespeichert.  

 

BeautifulSoup 

BeautifulSoup ist eine frei zur Verfügung stehende Bibliothek in Python mit der sich HTML und XML 

Dateien zerlegen lassen. Dabei wird die Datei in die Formate konvertiert, welche für die nächsten 

Schritte benötigt werden, sodass diese weiterverarbeitet werden können. In unserem Fall wird die 

Datenstruktur der von uns gecrawlten HTML-Seiten in einen Reintext gewandelt, welcher nur noch 

den Text-Body beinhaltet.   

 

Numpy  

Numpy ist wie BeautifulSoup eine frei zur Verfügung stehende Bibliothek in Python. Dabei stellt 

Numpy hauptsächlich eine Implementierung von Funktionen bereit, die für numerische und 

wissenschaftliche Berechnungen benötigt wird. Des Weiteren ermöglicht die Bibliothek eine leichtere 

Handhabung und Arbeitsweise mit Matrizen, Vektoren und mehrdimensionalen Arrays. Im Vergleich 

zu Standard Python Funktionen, ist Numpy um eine ganze Ecke schneller in der Berechnung und 

Arbeit mit diesen.   

 

Pandas 

Pandas ist ebenfalls eine Bibliothek in Python. Sie bietet hauptsächlich Datenstrukturen und 

Operationen zur Bearbeitung von Tabellen an. Die drei wichtigsten Objekte dieser Bibliothek sind 

Series, Dataframes und Panels. Im Folgenden Verlauf unseres Projektes benutzen wir vor allem die 

Dataframes, welche zweidimensionale Tabellen darstellen. 
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NLTK für Natural Language Processing 

Das Natural Language Toolkit ist eine Bibliothek, die hauptsächlich zu Textmining-Zwecken und zur 

Textanalyse benutzt wird. Das Modul beinhaltet bereits kleinere Visualisierungsmöglichkeiten um 

beispielsweise erste Baumstrukturen auf analysierten Text anzuwenden. Zusätzlich unterstützt die 

Bibliothek nützliche Funktionen wie die Lemmatisierung, Part of Speech Analysemethoden oder 

Tokenization auf Texten. 

 

Scikit Learn 

Scikit Learn ist ein Framework, welches Funktionen zum maschinellen Lernen enthält und Python 

damit erweitert. In dieser Bibliothek sind zum Beispiel Algorithmen für das Clustering, die 

Klassifikation und die Regression enthalten.  

 

Matplotllib.pyplot 

Matplotllib erweitert die Numpy Bibliothek um grafische Darstellungsformen in 2D sowie in 3D und 

anderen Formaten. Die Kombination aus beiden Bibliotheken ist die am weitesten verbreitete 

Bibliothekskombination, um Daten in Python grafisch darzustellen. Ein weiterer Vorteil ist, dass in 

matplotllib objektorientiert programmiert werden kann. 

 

Seaborn 

Seaborn ist eine Visualisierungsbibliothek, welche auf matplotllib aufsetzt und diese um weitere 

Funktionen erweitert und ergänzt. Die Bibliothek beinhaltet ein high level Interface mit dessen Hilfe 

sich ansprechende statistische Grafiken erstellen lassen.  

 

 

3. Realisierung  

Dieses Kapitel behandelt die praktische Umsetzung der Arbeit. Im Unterkapitel „Design“ erläutern wir 

den Entwurf der einzelnen Projektbereiche und wie die Arbeitsschritte geplant waren. In 

„Implementierung“ wird die tatsächliche Realisierung in Python-Code beschrieben und die Ergebnisse 

der Analysen inklusive der Visualisierungen werden dargestellt. Dazu werden abgeleitete Erkenntnisse 

präsentiert. Im Unterkapitel „Leistungsanalyse“ befassen wir uns mit der Performance des Codes und 

eingesetzten Verbesserungsmaßnahmen. 
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3.1 Design 

Bei der Vorbereitung des Projektes war die erste Frage, welche Online-Nachrichtenagenturen wir in 

unsere RSS-Feed-Liste aufnehmen, um an das Textmaterial heranzukommen. Dabei ist die 

Vergleichbarkeit der Artikel wichtig. Wir beschränkten uns deshalb auf Nachrichtenseiten in englischer 

Sprache und innerhalb dieser nur auf die internationalen Rubriken, da wir so eine hohe Konsistenz der 

Daten erzielten. Zu Anfang waren auch die englischsprachigen Rubriken deutscher Online-Nachrichten 

eingeplant, zum Beispiel von „Spiegel Online“. Die Idee wurde verworfen, da wir in dieser Kategorie 

kaum RSS-Feeds fanden und um darüber hinaus die Einheitlichkeit zu bewahren, fiel die Entscheidung 

auf Länder, in denen Englisch die Amtssprache ist. 

Dem Crawler, welchen wir von einem Kommilitonen zur Verfügung gestellt bekamen, wurde unsere 

RSS-Feed-Liste eingespeist, sodass dieser die von uns ausgewählten Webseiten über das ganze 

Semester nach Artikeln durchsucht und sie als CSV-Datei speichert. Insgesamt wurden 179.890 Artikel 

in den Zeiträumen vom 10.11.2017 bis 09.01.2018 und 17.01.2018 bis 13.03.2018 gesammelt (die 

Pause im Januar ergab sich durch den Ausfall des Clusters). Die folgende Tabelle zeigt alle genutzten 

Nachrichten-Webseiten und die Anzahl der gecrawlten Artikel:  

USA Großbritannien Australien 

ABC News                         13.806 

BBC US                                 1.525 

CBS                                       7.062 

CNN                                      1.420 

Fox News                          18.496 

NPR                                      4.669 

New York Times                 4.698 

Reuters                                9.067 

Washington Post             18.505 

 

*(mehrere Rubriken) 

Daily Express                      6.167 

Daily Mail                          30.541 

The Guardian                   10.015 

The Independent               6.882 

ABC Australia                      4.237 

Canberra Times                       64 

News Australia                   2.535 

The Advertiser                    4.393 

The Daily Telegraph AU    2.499 

The Mercury                     28.400 

The West Australian          4.909 

 

Total:                        79.248 Artikel Total:                       53.605 Artikel Total:                         47.037 Artikel 

 

Der HTML-Code soll mit Hilfe von BeautifulSoup mit dem reinen Text ersetzt werden. Für diese Aufgabe 

wurde eine Konvertierungs-Methode geschrieben, welcher die CSV-Dateien übergeben werden. 

Aufgrund der Größe der gecrawlten Dateien von mehreren Gigabyte, sollte die Extraktion des 

Reintextes über den Cluster laufen. Die konvertierten Dateien dagegen sind größentechnisch mit 

einigen Megabyte handhabbar. Um die CSV-Dateien in Python zu bearbeiten, organisieren wir sie in 
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Dataframes, einer Pandas Datenstruktur. Das soll einen möglichst einfachen Umgang mit den Tabellen 

ermöglichen.  

Das Pre-Processing der Texte besteht unter anderem aus dem Entfernen aller Satzzeichen. Des 

Weiteren werden Füllwörter mit Hilfe vordefinierter Listen herausgefiltert. So wird sichergestellt, dass 

ausschließlich textuell relevante Wörter untersucht werden. Außerdem sollten Stemming und 

Lemmatizing ausprobiert werden, um deklinierte und konjugierte Wörter zu ihrem Ursprung 

zurückzuführen. Dies soll sicherstellen, dass bei der Analyse das Vorkommen von zum Beispiel 

„spricht“ und „sprachen“ nicht als zwei verschiedene Wörter gewertet wird. Dabei reduziert Stemming 

Wörter auf ihre Wurzel, also auf die kleinste mögliche Einheit des Wortes, welche meist alleinstehend 

keine Bedeutung mehr hat. Im vorangegangenen Beispiel wäre dies „sprech“. Lemmatizing dagegen 

gibt die Grundform der Wörter zurück, also „sprechen“. Unter anderem aus dieser Beobachtung 

heraus entschieden wir uns letztendlich gegen den Einsatz von Stemming.  

Das Pre-Processing sollte beginnen, bevor ein aussagekräftiges Datenvolumen gecrawlt wurde. Es 

wurde eine beispielhafte, bereits konvertierte CSV-Datei genutzt, um den Code zu testen. Der Code 

musste später nur noch auf die größeren Artikelmengen angewandt werden.  

Die Analyse und Visualisierung der Ergebnisse fand statt, nachdem eine ausreichende Menge an Daten 

gesammelt wurde. Die Recherche unterschiedlicher Bibliotheken in Bereichen wie Natural Language 

Processing, Text Mining und Machine Learning sollte die Basis für die Implementierung darstellen. Die 

Konzepte, die wir ausprobieren wollten, waren in erster Linie Bag of Words, TF-IDF, KMeans-Clustering 

und MeanShift-Clustering. Diese wurden letztendlich aber alle entweder komplett verworfen oder neu 

implementiert. Im Nachhinein war das größte Problem in der Planungsphase, dass wir noch keine 

genauen Vorstellungen davon hatten, welche Methoden zu unseren Zielen führen würden, und 

deshalb sehr viele Bibliotheken recherchiert und ausprobiert haben, die in Hinsicht auf unser Projekt 

und unseren Wissensstand die falsche Wahl waren. Ganz zu Anfang war als Hauptaugenmerk des 

Projektes die automatische Themenidentifikation geplant, also die Implementation von Methoden, die 

durch maschinelles Lernen das Thema eines Textes herausfiltern. Erst nach einiger Einarbeitung in die 

Materie erkannten wir, wie hochgestochen dieses Ziel war. Aufgrund der Tatsache, dass wir in diesem 

Projekt sowohl mit der Programmiersprache Python als auch mit Big Data Text-Analysen zum ersten 

Mal in Kontakt traten, wollten wir alle vermeintlich relevanten, komplexen Methoden schnell erlernen, 

damit uns später kein Wissen fehlte. So fiel unser Fokus zu früh auf zu fortgeschrittene Methoden. 

Nachdem diese Konzepte nicht weiterführten und verworfen wurden, begann das kleinschrittige, 

strukturiertere Vorgehen, wobei zunächst Metadaten betrachtet werden sollten, die interessante 

Eigenschaften aufzeigen. Auf deren Ergebnissen aufbauend sollten, wenn möglich und sinnvoll, 

Vergleiche zwischen den Texten stattfinden. Eine Liste mit geplanten Analysen und dazugehörigen 

Grafiken wurde zu diesem Zweck erstellt: 
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 Metadatenanalyse: 

- Anzahl der Artikel pro Land und pro Paper (Bar-Charts, x-Achse: Länderkürzel bzw. 

Zeitungsname) 

- Gesamt-Textlänge pro Land (Bar-Chart, x-Achse: Länderkürzel) 

- Textlänge pro Artikel für je ein Land (drei Bar-Charts, y-Achse: Häufigkeit)  

- Durchschnittliche Textlänge pro Land (Bar-Chart, außerdem als Linie in der jeweiligen 

Grafik „Textlänge pro Artikel“)  

- Vergleich der Textlänge vor und nach dem Bereinigen pro Land und pro Paper (Bar-Charts 

mit je zwei unterschiedlichen Datensätzen, y-Achse: Häufigkeit) 

- Anzahl von Unique Words pro Artikel für je ein Land (drei Bar-Charts, y-Achse: Häufigkeit) 

- Durchschnittliche Anzahl von Unique Words (Bar-Chart, außerdem als Linie in der 

jeweiligen Grafik „Anzahl von Unique Words pro Artikel“) 

- Durchschnittliche Wortlänge pro Artikel für je ein Land (drei Bar-Charts, y-Achse: 

Häufigkeit) 

- Durchschnittliche Wortlänge pro Land (Bar-Chart, außerdem als Linie in der jeweiligen 

Grafik „Wortlänge pro Artikel“) 

 

Ähnlichkeitsanalyse: 

- Part of Speech im Durchschnitt pro Land und pro Paper (Tabellen mit häufigsten 

grammatikalischen Formen) 

- Bag of Words 

- TF-IDF 

- Top-Wörter nach Häufigkeit (BOW) pro Land (Bar-Chart) 

- Top-Wörter nach Relevanz (TF-IDF-Wert) pro Land (Bar-Chart) 

- Distanz-Metriken und passende Visualisierungsmöglichkeiten recherchieren 

 

Alle weiteren letztlich genutzten Methoden, wie Multidimensional Scaling und das Ward-Verfahren, 

ergaben sich während des Programmierens und Recherchierens als sinnvoll und waren vorher nicht 

geplant gewesen. 

 

3.2 Implementierung 

Im folgenden Kapitel werden die Ergebnisse der Auswertungen inklusive der Visualisierungen 

besprochen und Erkenntnisse abgeleitet. Wir gehen grob auf die Implementierung des Codes ein, 

genauere Beschreibungen dazu sind in den ZIP-Dateien im Code zu finden.   
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3.2.1 Crawler 

Mit Hilfe von einem Crawler werden Artikel aus verschiedenen Online-Zeitungen heruntergeladen, um 

sie später analysieren zu können. An dieser Stelle wurde ein bereits implementierter Crawler von 

unserem Kommilitonen Max Lübbering benutzt (Quelle: https://github.com/le1nux/crawly/). 

Dieser Crawler kann die von Anfang an festgelegten RSS-Feeds abrufen und überprüfen, ob neue RSS-

Items dazu gekommen sind, die noch nicht bekannt sind. In diesem Fall werden dann aus den dazu 

gekommenen Items Artikel heruntergeladen, auf die diese RSS-Items referenzieren. Der Prozess 

geschieht in von dem User vordefinierten Zeitintervallen und mit vordefinierter Häufigkeit. In der 

folgenden Abbildung sind die zu analysierenden RSS-Feeds aufgelistet: 

 

Abb.: feed_list.csv in der ZIP-Datei 

In unserem Fall wurde eine Standardeinstellung benutzt, indem jeder Artikel sieben Mal im 10-

minutigen Intervall heruntergeladen wurde. Damit können eventuelle Änderungen an Artikeln sichtbar 

und nachvollziehbar gemacht werden. Allerdings wurden diese Änderungen bei der Analyse nicht 

weiter berücksichtigt, da beim Preprocessing-Teil alle Duplikate rausgelöscht wurden. 

Jeder Artikel wird als HTML-Seite in einer CSV-Datei gespeichert. Ein Beispiel einer solchen Datei ist in 

der folgenden Abbildung dargestellt: 
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Dabei ist der erste Eintrag in jeder Zeile ein Zeitstempel, der zweite eine URL zum RSS-Feed von einer 

Zeitung und der dritte eine URL zum Artikel aus dieser Zeitung. Auf der letzten Position wird ein HTML-

Code aus der in URL angegebenen Webseite gespeichert. Dabei ist zu beachten, dass jeweils ein Artikel 

pro Zeile in einer CSV-Datei abgespeichert wird. Insgesamt gab es eine CSV-Datei pro Tag. 

Der Crawler lief über den gesamten Projektzeitraum  auf dem Cluster, wo auch die heruntergeladenen 

Artikel gespeichert wurden. Am Ende wurden Artikel vom 10.11.2017 bis 09.01.2018 und vom 

17.01.2018 bis 13.03.2018 analysiert (dazwischen ist ein Netzwerkteil aus dem Cluster kaputt 

gegangen, so dass der Crawler nicht funktioniert hat).  

 

Funktionsweise vom Crawler 

Alle Anfragen von Crawler (RSS-Feeds und Artikel-Downloads) werden in requests.csv gespeichert. 

Beim Start werden zwei "Warmup"-Läufe gestartet (-> ~6min). Dort  werden alle Items/Artikel 

heruntergeladen und als bekannt markiert.  RSS-Feeds enthalten immer alle aktuellen Artikel (z.B. die 

letzten 100 veröffentlichten oder alle Artikel der letzten 48 Stunden). Der Crawler soll allerdings nur 

die neuen, gerade veröffentlichten Artikel  herunterladen. Deswegen werden alle Artikel der RSS-Feeds 

zu Anfang als bekannt markiert. Nach den zwei Warmup-Läufen werden in regelmäßigen Intervallen 

die RSS-Feeds heruntergeladen und deren Items in crawled_articles.csv  gespeichert. Bei jeder 

Iteration werden alle Items der Feeds gespeichert. Ein Item taucht daher mehrmals in der Datei auf. 

Wenn in einem Iterationsschritt ein komplett neuer Artikel in einem RSS-Feed gefunden wird, wird der 

Artikel (über Link im RSS-Item) sieben Mal in 10-minutigen Abständen heruntergeladen und als HTML-

Seite in website_downloads.csv gespeichert. 
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3.2.2 Reintextextraktion mit BeautifulSoup 

Da die „gecrawlten“ Artikel mit dem kompletten HTML-Code gespeichert werden, muss aus diesen 

zuerst der Artikel-Text extrahiert werden, um den Reintext später analysieren zu können. Dafür wurde 

ein Converter (s. Converter.py in der ZIP-Datei) implementiert. Dieser parst HTML-Code mit der 

BeautifulSoup-Bibliothek und extrahiert daraus Artikeltexte anhand der bestimmten HTML-Tags. 

Dabei mussten zuerst für jede Online-Zeitung diese Tags gesucht werden, unter denen Artikeltexte zu 

finden sind. In den meisten Fällen waren das ˂p>-Tags innerhalb eines ˂div>-Tags mit bestimmten 

Attributen (z.B. „article_body“ oder „articleContent“). 

Anschließend wurden die extrahierten Artikeltexte in einer CSV-Datei gespeichert. Diese ist identisch 

zu den ursprünglichen CSV-Dateien mit den „gecrawlten“ Artikeln aufgebaut, wobei der HTML-Code 

mit dem jeweiligen Reintext ersetzt wurde. 

 

Die gecrawlten CSV-Dateien sind folgendermaßen aufgebaut: 

1. Zeile: "Timetag","RSS","URL","html-Seite 1" 

2. Zeile: "Timetag","RSS","URL","html-Seite 2" 

usw. 

 

Die "extrahierten" CSV-Dateien sind folgendermaßen aufgebaut: 

1. Zeile: "Timetag","RSS","URL","Artikeltext 1" 

2. Zeile: "Timetag","RSS","URL","Artikeltext 2" 

usw. 

 

Die Implementation von dem  Converter war sehr zeitaufwendig, da  viele unterschiedliche Zeitungen 

zur Analyse genommen wurden, für die jeweils eine passende Kombination aus HTML-Tags und -

Attributen  gefunden werden musste, um die richtigen Parts aus einer Webseite extrahieren zu 

können. Darüber hinaus sind hier Performance-Probleme aufgetreten, so dass eine Extraktion pro CSV-

Datei bis zu 5 Minuten Zeit in Anspruch genommen hat.  

Es ist auch zu erwähnen, dass der gesamte Extraktionsprozess aufgrund der Speicherplatzmängel auf 

dem Cluster durchgeführt wurde. 

Größenvergleich: 

 CSV-Datei mit gecrawlten Artikeln: 

Durchschnittliche Größe – 1,7 GB 

Gesamt – ca. 210 GB 
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CSV-Datei mit extrahierten Artikeln: 

Durchschnittliche Größe – 20 MB 

Gesamt – ca. 2,55 GB 

 

3.2.3 Preprocessing der Texte 

In dieser Phase haben wir erstmal versucht, durch Rumprobieren und viel experimentelles Coden 

Verständnis für Listen, Dataframes, Strings und ihre Methoden zu entwickeln, nebenbei begann das 

Preprocessing. 

Beim Preprocessing sollen Artikel für die eigentliche Textanalyse vorbereitet werden, indem alle 

Stopwörter (z.B. „the“ oder „and“), die keine semantische Bedeutung besitzen und bei der Textanalyse 

zur Fälschung der Ergebnisse führen, und Satzzeichen rausgelöscht werden. Außerdem sollen 

unterschiedliche Wortformen zu einer Grundform umgewandelt werden (z.B. „splitting“ oder 

„splitted“ werden in „split“ umgewandelt), um das Vocabulary bei der Textanalyse möglichst klein zu 

halten und die Wortvielfalt besser einschätzen zu können. 

Die folgende Abbildung zeigt den ersten funktionierenden Versuch (s. Versuchscode.py): 

 

Für Stopwörter wird ein stopwords-Package von nltk und für Satzzeichen wird string.punctuation 

benutzt. Außerdem wird hier ein PorterStemmer für Wortformenumwandlung angewendet, um 
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möglichst wenige unterschiedliche Wortformen zu haben. Wie es bereits in dem Abschnitt 3.1 erklärt 

wurde, ist ein PorterStemmer aus unserer Sicht jedoch ineffizient, da nicht alle Wortformen erkannt 

und umgewandelt werden. Darüber hinaus werden Wörter zu einem Stamm und nicht zu einer 

Grundform zurückgeführt, so dass die nachträgliche semantische Wortableitung manchmal sehr 

schwer fällt (z. B. wird das Wort „party“ in „parti“ umgewandelt). Außerdem hat der oben gezeigte 

Code nicht alle Satzzeichen rausgelöscht (die Unicode-Sonderzeichen wurden nicht als Satzzeichen 

erkannt): 

 

 

Bei dem zweiten Versuch wurde der PorterStemmer durch WordNetLemmatizer ersetzt, der 

verschiedene Wortformen nicht als Wortstamm, sondern in der Grundform darstellt. Außerdem 

werden alle Unicode-Sonderzeichen extra rausgelöscht:  

 

Jedoch konnten nicht alle Wortformen mit Hilfe von dem Lemmatizer (Standardeinstellung) erkannt 

und umgewandelt werden, da die Part of Speech für jedes Wort falsch bzw. mit einem anderen, für 

den Lemmatizer unbekannten POS-Tag markiert wurden. Deswegen haben wir Part of Speech und 
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Lemmatizing selbst implementiert. Hier ist eine Endversion von unserem Preprocessing (s. 

Preprocessing.py) 

 

Zwischendurch traten auch Performance-Probleme auf, da eine große Datenmenge umgewandelt 

werden sollte. Eine detaillierte Beschreibung ist im Abschnitt 3.3 zu finden.  

 

3.2.4 Visualisierungen  

Bei der Visualisierung von entstandenen Ergebnissen wurden Diagramme von matplotlib.pyplot und 

das Seaborn-Design benutzt. Es ist auch zu erwähnen, dass die Koordinatensysteme (Max-Values) und 

„Bins“-Parameter bei der Erstellung von Diagrammen jedes Mal manuell angepasst werden mussten, 

da die Anzahl von Artikeln in verschiedenen Ländern/Zeitungen sehr unterschiedlich war und sich 

verschieden auf die Lesbarkeit der Grafik ausgewirkt hat.   
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3.2.5 Metadatenanalyse  

Die Analyse umfasst im ersten Teil eine Auswertung und Visualisierung der Metadaten. Die 

Implementierung erfolgte hauptsächlich mit fundamentalen Methoden von Datentypen wie Integer 

und String, außerdem wurde häufig List Comprehension angewandt. Beispiele sind count, len, sum, 

split, append und set. Die Visualisierungen entstanden mit den Funktionen bar, hist und plot der 

Bibliothek matplotlib.pyplot. Insgesamt gab es bei der Implementierung in diesem Abschnitt keine 

nennenswerten Probleme. 

 

Anzahl der Artikel pro Land  

 

Die erste Grafik zeigt, dass am meisten US-amerikanische Artikel gecrawlt wurden (79.248 Artikel). 

Damit haben sie 25.643 Artikel bzw. 47,8% mehr als Großbritannien und 32.211 Artikel bzw. 68,5% 

mehr als Australien. Der Unterschied zwischen Großbritannien (53.605 Artikel) und Australien (47.037 

Artikel) fällt mit 6.568 Artikeln oder 14% wesentlich kleiner aus. Die gesamten 179.890 Artikel verteilen 

sich folgendermaßen: 44% US, 29,8% UK und 26,2% AU. 

Dies ist damit zu erklären, dass auch in der RSS-Feed-Liste die USA die meisten Paper hatte. Hinzu 

kommt, dass unter diesen Zeitungen fast immer mehrere relevante Rubriken zur Verfügung standen, 

die wir auch alle genutzt haben (zum Beispiel die Rubriken „World“ und „International“).  Der große 

Abstand der USA muss bei der Auswertung in einigen der folgenden Analysen berücksichtigt werden. 

Bei der Implementierung nutzten wir hier die count-Funktion für Listen, um alle Artikel zu zählen. 

 



Anzahl der Artikel pro Paper  

 

USA:  

                       

 

Großbritannien: 
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Australien: 

                    

Hier wird die Verteilung der gecrawlten Artikel innerhalb der Paper verdeutlicht. In den USA scheinen 

ABC News, FOX News und die Washington Post vermehrt über internationale Themen zu schreiben. In 

Großbritannien ist es die Daily Mail und in Australien The Mercury, die solche Ausreißer darstellen. 

BBC US ist nur eine amerikanische Außenstelle der ansonsten britischen Newsseite, wodurch eventuell 

ihr geringerer Output zu erklären ist. Nicht deutlich wird, wieso CNN, die hinsichtlich ihrer Relevanz in 

der US-Nachrichten-Landschaft mit den anderen Webseiten auf einer Stufe steht, so wenige Artikel 

produziert hat. Das Schlusslicht stellt die australische Canberra Times dar, die über alle Länder hinweg 

am wenigsten Output produziert hat. Da das Paper nur eine lokale Zeitung ist, ist es logisch, dass sie 

seltener über internationale Themen berichten, zudem produzierte sie eventuell viele Video-

Nachrichten, aus denen kein Reintext extrahiert werden konnte.  
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Gesamt-Textlänge pro Land  

in Millionen 

 

AU: 12.327.069 

UK: 26.297.698 

US: 22.143.257 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Durchschnittliche Textlänge pro Land  

 

Die gesamte und die durchschnittliche Textlänge pro Land zeigen, dass Großbritannien die längsten 

Texte produziert. Vor allem bezüglich der Gesamtlänge ist dies erstaunlich, da die USA insgesamt viel 

mehr Artikel hat. Außerdem fällt auf, dass die USA eine fast doppelt so hohe Gesamtlänge aufweist als 

Australien, sich in der Durchschnittslänge aber nur gering von ihnen unterscheiden. Die nächsten 

Grafiken könnten die Gründe dafür aufzeigen. 
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Textlänge pro Artikel mit Landesdurchschnitt 

USA:

 

Großbritannien: 

 



21 
 

Australien:  

 

In diesen Grafiken müssen die unterschiedlichen Dimensionen der Achsen berücksichtigt werden.  

In den USA und Australien ist der deutliche Großteil der Artikel unter 500 Wörter lang (in 

Großbritannien ist dies zwar auch der Fall, aber in einem weit weniger extremen Verhältnis). Die USA 

hat zudem ca. 22.000 Artikel, die um die 100 – 200 Wörter lang sind. Dies erklärt, wieso ihr 

Durchschnitt ähnlich ausfällt. Die USA hat außerdem extremere Ausreißer mit über 4.500 Wörtern 

Länge, Australien dagegen nur bis fast 2.500 Wörtern. Diese Tatsache gepaart mit ihrer extrem hohen 

Anzahl an kürzeren Artikeln erklären wiederum ihre höhere Gesamtlänge im Vergleich mit Australien.  

Die hohe Gesamt- und Durchschnittslänge in Großbritannien ist ebenfalls sichtbar. Großbritannien hat, 

verglichen mit den anderen Ländern, die meisten Artikel mit über 500 Wörtern Länge und auch 

deutlich die meisten mit über 1000 Wörtern. 
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Vergleich der Textlänge vor und nach dem Bereinigen pro Land und pro Paper  

Hier wird visualisiert, in welchem Verhältnis sich die Textlänge der Artikel nach dem Bereinigen 

geändert hat. Es wird sichtbar, dass vermehrt kürzere Artikel vorhanden sind als vor dem Bereinigen 

(dies trifft für jedes Land zu). 

Die folgenden Grafiken zeigen alle, dass dasselbe auch für jedes Paper gilt. Diese Ergebnisse sind 

erwartungsgemäß ausgefallen, da der Code zum Bereinigen Füllwörter und Satzzeichen rauslöscht 

und die Texte so verkürzt. 

 

 

USA:  
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USA :
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Großbritannien: 
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Australien: 
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Durchschnittliche Anzahl von Unique Words 

 

Unique Words beschreiben nicht Wörter, die im Text nur einmalig vorkommen, sondern zählen, wie 

viele verschiedene Wörter es gibt. Bei der Implementierung wurden die Wörter in ein set gepackt und 

dann die Länge des sets ausgegeben. Da Mengen in sets keine Duplikate haben, kam so die Anzahl der 

unterschiedlichen Wörter heraus.  

Großbritannien benutzt deutlich mehr Unique Words, was logisch erscheint, da ihre Texte 

durchschnittlich länger sind. Interessant wäre es, Texte der gleichen Länge zwischen den Ländern auf 

ihre Unique Words zu untersuchen, um herauszufinden, ob im britischen Dialekt das Vokabular 

tatsächlich vielfältiger gestaltet ist, oder ob der Ausreißer nur an den längeren Texten liegt. Dies 

konnten wir aus zeitlichen Gründen im Rahmen dieses Projektes nicht realisieren.  
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Anzahl von Unique Words pro Artikel mit Landesdurchschnitt 

USA:  

 

 

Großbritannien:  
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Australien:  

 

Auch hier müssen die unterschiedlichen Dimensionen der Achsen beachtet werden. 

Zwischen den Ländern ist es wieder Großbritannien, die im Bereich von 500 bis 1000 Unique Words 

die meisten Artikel haben. Dies spiegelt sich in ihrem höheren Durchschnitt.   

Vergleicht man diese Grafiken mit „Textlänge pro Artikel mit Landesdurchschnitt“ wird deutlich, dass 

die Anzahl der Unique Words von der Textlänge abhängig zu sein scheint. Je länger die Texte waren, 

desto mehr Unique Words sind auch vorhanden. Dafür spricht auch, dass die USA zum Beispiel extrem 

viele Artikel mit wenigen Unique Words haben, und auch sehr viele Artikel mit kurzem Text. 
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Durchschnittliche Wortlänge pro Land  

 

Hier war es interessant zu schauen, ob die verschiedenen englischen Dialekte in der Länge der Wörter 

zum Ausdruck kommen. Offensichtlich ist das nicht so. 

 

 

Durchschnittliche Wortlänge pro Artikel mit Landesdurchschnitt 

USA:  
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Großbritannien:  

 

Australien: 

 

Auch anhand der Wortlänge pro Artikel sieht man, dass die meisten Artikel durchgehend fünf bis 

sieben Buchstaben im Durchschnitt haben. Die Wortlänge innerhalb dieser Analysen zeigt keine 

relevanten Unterschiede. 
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3.2.6 Ähnlichkeitsanalyse 

In diesem Abschnitt beschäftigen wir uns mit allen Modellen und Methoden, die wir in Bezug auf die 

inhaltliche Ähnlichkeit von Artikeln zwischen Ländern und zwischen Papern angewendet haben. 

 

Part of Speech 

Unter dem Begriff Part of Speech, im folgenden POS genannt, ist die Kategorisierung von Wörtern nach 

ähnlichen grammatikalischen Strukturen gemeint. Dabei versucht man Wörter nach 

grammatikalischen Einheiten zu klassifizieren. Durch die Analyse bekommt man Wortarten 

herausgefiltert, die ein ähnliches Verhalten aufzeigen und die Satzstruktur beschreiben. 

 

Abb.: http://partofspeech.org/ 

In Python ist die Part of Speech-Analyse eine der wichtigsten Textanalyse-Methoden, um Texte zu 

klassifizieren. Mit dem Import der NLTK-Bibliothek wird eine Vielzahl von Taggern implementiert, die 

sich hervorragend eignen, um Wörter einzuordnen.  

Zu Beginn unserer Analyse werden die einzelnen Sätze in Tokens aufgeteilt. Hierfür haben wir die 

Funktion word_tokenize aus der NLTK Bibliothek benutzt. Ein Beispiel hierfür ist der Satz „Less 48 hour 

President Trump return threeday“. 

http://partofspeech.org/
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Anschließend werden die einzelnen Tokens mit sogenannten pos-Tags ihrer Wortart zugehörig 

klassifiziert. Dies übernimmt eine Funktion namens pos_tag aus der NLTK-Bibliothek. Sofern man 

dieses auf unseren Beispielsatz anwendet, sieht das Ergebnis wie folgt aus: 

 

Da uns im Laufe unseres Projektes nicht die einzelnen Wörter mit ihrer zugehörigen Wortart 

interessierten, sondern die Häufigkeit ihres Auftretens, haben wir alle erhaltenen pos-Tags pro Paper 

und pro Land zusammen gezählt und auf der Summe basierend versucht, eine Auswertung 

vorzunehmen. Dabei sind immer wieder Probleme aufgetreten, da die Datenmengen zu groß waren. 

Um dieses Problem zu lösen, haben wir erst jeweils einzelne Dataframes entsprechend einzelner 

Länder und Paper erzeugt und sie dann durch die POS-Analyse laufen lassen. Da wir im Laufe der Zeit 

gemerkt haben, dass die Wortarten ungefähr ab der 10. Position kaum mehr nennenswert 

vorkommen, haben wir unsere Analyse auf die durchschnittliche Anzahl der Top 10 Wortarten 

eingegrenzt. Ein weiteres Problem, welches vor dem Durchführen unserer POS-Analyse gelöst werden 

musste, war das Bereinigen der Texte. Anfangs war es uns noch nicht möglich alle Satzzeichen zu 

hundert Prozent aus den Ursprungstexten zu entfernen (siehe Preprocessing), sodass unser Ergebnis 

bezüglich der POS-Analyse verfälscht war. Nachdem wir das Problem mit dem Bereinigen der Texte 

gelöst hatten, konnten wir aber mit der POS-Analyse beginnen. 

 

Beschreibung der POS Tags: 

NN - Noun, singular or mass    CD - Cardinal number  
NNP - Proper noun, singular    VB - Verb, base form 
JJ - Adjective     IN - Preposition or subordinating conjunction 
VBP - Verb, non-3rd person singular present NNS - Noun, plural 
RB - Adverb     VBD - Verb, past tense 
https://www.ling.upenn.edu/courses/Fall_2003/ling001/penn_treebank_pos.html 

Beschreibung der POS Tags: 

NN - Noun, singular or mass  
NNP - Proper noun, singular  
CD - Cardinal number  
JJR - Adjective, comparative 
 
Quelle: 
https://www.ling.upenn.edu/courses/Fall_2003/ling001/
penn_treebank_pos.html 
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Top 10 Wortarten im Durschnitt pro Land 

USA: 

 

 

Großbritannien: 

 

 

Australien: 

 

 

 

Top 10 Wortarten im Durschnitt pro Paper 

USA: 

ABC News (US) 

 

 

BBS (US) 

 

 

CBS (US) 

 

 

CNN (US) 
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Fox News (US) 

 

 

NPR (US) 

 

 

New York Times (US) 

 

 

Reuters (US) 

 

 

Washington Post (US) 

 

 

Großbritannien: 

Daily Express (UK) 

 

 

Daily Mail (UK) 

 

 

The Guardian (UK) 
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The Independent (UK) 

 

 

Australien: 

The Mercury (AU) 

 

 

The Daily Telegraph AU (AU) 

 

 

News Australia (AU) 

 

 

The Advertiser (AU) 

 

 

ABC Australia (AU) 

 

 

The West Australian (AU) 

 

 

Anhand unserer Analyse lässt sich erkennen, dass sowohl innerhalb der verschiedenen Länder, wie 

auch innerhalb der verschiedenen Paper die am häufigsten vorkommenden Wortarten Nomen, 

Verben, Nummern und Adjektive sind. Daraus lässt sich schlussfolgern, dass die Schreibstile recht 

ähnlich sind und sich nur durch ihre durchschnittliche Häufigkeit unterscheiden. Dies ist allerdings 
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darauf zurück zu führen, dass die Artikel in einigen Paper länger sind als in anderen. Generell lässt sich 

schlussfolgern, dass der Einsatz von verschiedenen Wortarten global gesehen recht ähnlich ist und es 

keine Unterschiede zwischen den Dialekten gibt. Zum Einsatz der POS-Analyse aus technischer und 

funktioneller Sicht lässt sich sagen, dass die vorimplementierten Funktionen alle Wortarten richtig 

erkennen und zuordnen und nur die Dataframes auf den einzelnen Fall abgestimmt werden müssen. 

Allerdings hat uns die individuelle Anpassung, aufgrund der bereits erwähnten Probleme, relativ viel 

Zeit gekostet.    

 

Bag of Words 

Bag of Words, im folgenden BOW genannt, ist ein Analysemodell, welches bei der Verarbeitung 

natürlicher Sprache verwendet wird. Das BOW ist dabei eine reine Darstellungsform von Text, welches 

aufzeigt wie häufig ein Wort in einem Dokument vorkommt. Das Modell hat seinen Namen, da die 

Struktur und Reihenfolge des analysierten Dokuments nicht berücksichtig wird. Es sagt nur aus, ob ein 

bekanntes Wort in einem Dokument vorkommt, egal an welcher Stelle. Weitere Einsatzgebiete in 

Bezug auf das Thema Machine Learning ist die Umwandlung von Text in eine nummerische Darstellung 

in Form eines Vektors. Dies wird Vector Space Model genannt und geschieht unter anderem auf der 

Basis des BOW. Eine BOW-Matrix ist in der Regel so aufgebaut, dass die einzelnen Dokumente die 

Zeilen darstellen (und je einen Vektor bilden) und die Wörter die Spalten. Der Inhalt der Matrix bzw. 

der einzelnen Vektoren ist die Anzahl, wie oft das Wort im Dokument vorkommt (Quelle: 

http://mlwiki.org/index.php/Vector_Space_Models). 

In unserem Fall haben wir BOW anfangs mit Funktionen aus der Bibliothek 

sklearn.feature_extraction.text implementiert. Allerdings hatten wir hier das Problem, dass wir das 

BOW-Modell zum einen nicht selber implementierten, sondern nur vorgefertigte Funktionen 

benutzten und dadurch ein geringerer Lerneffekt bestand. Zum anderen konnten wir die Wörter nicht 

eindeutig identifizieren, da die Ausgabe über Indizes und generierte Werte dargestellt wurde. So haben 

wir beispielsweise für einen Artikel die BOW erstellt und konnten die Wörter nicht mehr identifizieren, 

da „the“ den numerischen Wert 5780 bekommen hat. Die Wörter mussten zur Identifikation einzeln 

abgefragt werden. Aufgrund dieser Limitierung haben wir uns dazu entschlossen, BOW mit einer selbst 

geschriebenen Funktion zu implementieren. Hierfür mussten wir nur die Bibliothek collections 

importieren, die wichtige Klassen wie Counter und Funktionen wie most_common beinhaltet. Mit der 

Klasse Counter war es uns möglich, die Wörter zu zählen und durch die Funktion most_common nur 

die Top 10 Wörter auszugeben. Wir haben uns für die Top 10 Wörter entschieden, da ein Abbilden 

aller Wörter für ein Land innerhalb eines Diagrammes nicht möglich ist. 
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Top 10 Wörter pro Land 

USA: 

 

Großbritannien: 
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Australien: 

 

 

Aufgrund der Top 10 BOW-Analyse lassen sich Rückschlüsse auf die aktuellen Themen in den jeweiligen 

Ländern ziehen. Ein hohes Aufkommen eines Wortes, wie beispielsweise in den amerikanischen 

Medien das Wort „Trump“, lässt vermuten, dass vieles zu diesem Thema geschrieben wird. Allerdings 

kann es wie im Fall von Australien auch relativ nichtssagend sein, da hier eher unspezifische Wörter 

vorkommen. Ein weiteres Problem ist, dass Wörter wie „say“ in jedem Artikel sehr häufig vertreten 

sind und somit ein hohes Ranking haben, für unsere Analyse aber keine Aussagekraft besitzen. Dies 

liegt daran, dass im BOW alle Wörter zusammengezählt werden, ohne eine Gewichtung dieser 

vorzunehmen. Aufgrund dessen macht es mehr Sinn, sich diesem Thema mit dem TF-IDF-Modell zu 

nähern, bei welchem eine Wortgewichtung vorgenommen wird. Wörter wie „say“ werden dadurch als 

„weniger wert“ eingestuft und „wichtige“ Wörter kommen an die Spitze. So lassen sich Themen 

eventuell besser identifizieren.   

 

TF-IDF 

Eine weitere Möglichkeit, Text in eine numerische Form umzuwandeln, ist mit dem TF-IDF. Es steht für 

Term Frequency – Inverse Document Frequency und anders als BOW, welches nur die Anzahl eines 

Wortes in Dokumenten wiedergibt, berechnet TF-IDF die Relevanz des Wortes für ein Dokument 
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innerhalb einer Sammlung von Dokumenten. So wird Wörtern, die selten vorkommen, eine höhere 

Gewichtung zuteil, während häufig vorkommende Wörter eher an Relevanz verlieren. So können sehr 

verbreitete Wörter wie z.B. „say“ unberücksichtigt bleiben. TF-IDF berechnet sich aus dem Produkt von 

TF und IDF (Quelle: https://nlp.stanford.edu/IR-book/pdf/06vect.pdf) 

Term Frequency: Der erste Teil des Produktes berechnet, wie auch BOW, die Anzahl eines Wortes in 

einem Dokument. Hier gibt es zusätzlich verschiedene Normalisierungsmethoden, um z.B. in 

besonders langen Texten eine Verzerrung des Ergebnisses zu verhindern. Wir nutzen die Anpassung 

der Wortfrequenz an die Länge des Dokumentes, indem wir die absolute Frequenz durch die Länge des 

Dokumentes dividieren.  

Inverse Document Frequency: Hierfür wird die Anzahl aller Dokumente durch die Anzahl der 

Dokumente, in denen das Wort vorkommt, geteilt. Mit dem Logarithmus dieses Quotienten wird das 

Ergebnis für IDF berechnet.  

Zum Schluss werden die beiden Werte multipliziert. Mathematisch ergibt sich wie folgt: 

 

 

Abb.: https://en.wikipedia.org/wiki/Tf-idf 

 

Die Top 10 Wörter pro Land bei der Nutzung von TF-IDF (statt BOW) verändern sich damit hin zu 

Wörtern, die nicht unbedingt besonders oft benutzt werden, die aber in Bezug auf den gesamten 

Textkorpus eine höhere Relevanz haben.  
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Top 10 Wörter pro Land 

USA: 

 

Großbritannien: 
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Australien: 

 

Zu den Top Wörtern mit TF-IDF: Wir mussten uns aufgrund eines Memory Errors auf die Auswertung 

der ersten 100 Artikel beschränken. Zu Methoden für die Verbesserung der Performance siehe Kapitel 

3.3 Leistungsanalyse. 

Es wäre außerdem noch interessant gewesen, die Methoden, die nachfolgend auf dem BOW basieren, 

auch auf der Basis von TF-IDF auszuführen. Dazu gehört das Vektorisieren der TF-IDF-Werte, die 

anschließende Umwandlung in eine Distanzmatrix und der Einsatz dieser Matrix in Multidimensional 

Scaling und im Ward-Verfahren. Sowohl aufgrund des Memory Errors als auch wegen fehlender Zeit 

konnten wir diese Aufgaben nicht realisieren. 

Erwähnenswert ist zudem, dass wir in der Anfangsphase des Projektes bereits TF-IDF auf andere Weise 

zu implementieren versucht hatten. Dazu nutzten wir wieder die Bibliothek 

„sklearn.feature_extraction.text“, diesmal mit den Klassen TfidfTransformer und TfidfVectorizer. Diese 

Herangehensweise führte zu genau denselben Problemen wie bereits beim BOW-Modell und wurde 

deshalb erneuert, wobei wir diesmal exakt die mathematische Formel für TF-IDF implementierten. 

 

Gensim 

Während der Anfangsphase haben wir die Python-Bibliothek gensim ausprobiert. Gensim beinhaltet 

Funktionen für die Latente Semantische Analyse (LSA) und das Latente Semantische Indexing (LSI), 
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welche semantische Zusammenhänge zwischen Dokumenten erkennt. Bei einer Wortsuche werden  

auch Dokumente gefunden, die nicht das spezifische Wort beinhalten (wie es bei einer reinen 

Keywortsuche der Fall ist), sondern in den Themenbereich des Wortes fallen. So wird die Qualität der 

Ergebnisse erhöht (Quelle: http://lsa.colorado.edu/papers/dp1.LSAintro.pdf). 

Gensim erstellt im ersten Schritt ein Bag of Words Modell, wandelt dieses dann in TF-IDF-Werte um 

und diese wiederum in LSI-Werte. Während dieser letzten Transformation wird durch die Übergabe 

einer Topic-Anzahl versucht, semantische Themen in den Dokumenten automatisch zu identifizieren. 

Jetzt kann eine semantische Suche vorgenommen werden. Dazu wird Suchwort übergeben, welches 

ebenfalls in LSI umgewandelt wird. Dieses wird mit dem gesamten LSI-Corpus abgeglichen. Sortiert 

man die Ergebnisse dann absteigend, erhält man die Indices der semantisch ähnlichsten Artikel zu dem 

Suchwort.  

Auch hier war uns, da wir uns noch relativ früh in der Recherche befanden, nicht klar, dass diese 

Methoden gelabelte Trainingsdaten und vorher bekannte Topics benötigen. Deshalb war auch unklar, 

wie mit den Ergebnissen weitergearbeitet werden kann, wie sie visualisiert werden können, etc. 

 

KMeans und MeanShift Clustering 

Diese Clustering-Methoden setzten wir in der Anfangsphase ein, bevor wir mit der strukturierteren 

Arbeitsphase (Metadatenanalyse etc.) begannen. Sie funktionierten zwar in dem Sinne, dass sie ein 

grafisches Ergebnis lieferten, führten aber nicht weiter, da sie aufgrund fehlenden Vorwissens falsch 

implementiert wurden und das Ergebnis keinen logischen Sinn ergab. Eigentlich sind die Clustering-

Methoden für ungelabelte Daten vorgesehen und arbeiten mit Trainings- und Testdaten. Diese 

Aufteilung haben wir nicht vorgenommen. Bei KMeans wird die abzubildende Anzahl an Clustern 

manuell übergeben, so versucht der Algorithmus, die Daten zu gruppieren. MeanShift berechnet die 

Anzahl der Cluster selbst, um die Daten zu gruppieren und wird in der Praxis eher im Bereich 

Bildverarbeitung angewandt (Quelle: http://scikit-learn.org/stable/modules/clustering.html). Die 

Methoden passten weder zu unserem Wissensstand noch zu unserem Vorhaben, die Ähnlichkeit 

zwischen den Artikeln auszugeben. Der Code hierzu (und für alle weiteren gescheiterten oder nicht 

verwendeten Methoden) ist innerhalb der ZIP-Datei unter „Versuchscode.py“ zu finden. 

 

NearestNeighbors  

Der KNearestNeighbors-Algorithmus ist eine Methode zur Abschätzung von 

Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen. Dabei wird die einfache Idee herangezogen, unbekannte Werte 

vorherzusagen, indem sie mit bekannten Werten verglichen werden. Es handelt sich also um eine 

maschinelle Lernmethode. In den häufigsten Fällen wird die euklidische Distanz verwendet. Es können 

aber auch andere Entfernungsmetriken zur Berechnung herangezogen werden (Quelle: http://scikit-
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learn.org/stable/modules/neighbors.html). In unserem Fall verwenden wir den Algorithmus anders, 

nämlich um ähnliche Artikel zu einem manuell übergebenen Artikel zu finden.  

 

Diese Methode basiert in unserem Code (s. Versuchscode.py) auf der alten TF-IDF-Implementation und 

führte letztendlich nicht zu weiterführenden Ergebnissen. 

 

Vectorizing 

Bei der Vektorisierung geht es darum, den Text eines Dokumentes in einen Vektor umzuwandeln, 

damit man auf diesem erzeugten Vektor mathematische Berechnungen durchführen kann. Solche 

Berechnungen wären auf Textdateien nicht möglich (Quelle: 

https://de.dariah.eu/tatom/working_with_text.html). In unserem Fall benötigen wir diese erzeugten 

Vektoren um die Distanzen von Artikeln zueinander zu berechnen.  

Bei der Implementierung haben wir die Bibliotheken numpy und sklearn verwendet. Sklearn beinhaltet 

eine Funktion namens fit_transform, die alle Artikel in einem Dataframe in je einen Vektor umwandelt. 

Allerdings stoßen wir gleich zu Beginn unserer Implementierung auf einen Memory Error, da das 

Dataframe zu groß ist.  Um dieses Problem zu lösen haben wir anfangs probiert, das Dataframe nicht 

mit der Klasse CountVectorizer umzuwandeln, sondern mit dem HashingVectorizer, welcher weniger 

Speicherplatz benötigt. Allerdings bekamen wir auch hiermit immer wieder Memory Errors. Ein 

weiterer Ansatz war es, das Dataframe per Chunking in kleinere Teile zu zerlegen und anschließend 

wieder zusammenzusetzen (siehe Leistungsanalyse). Da die einzelnen Chunks auf verschiedene 
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Vokabulare verweisen passiert es, dass inkompatible Matrizen mit einander zusammen geführt 

werden, was zu weiteren Problemen führt, da die Matrizen dann nicht mit einander vergleichbar sind.  

Ein beispielhafter Auszug aus dem Vokabular zeigt die Unique Words der analysierten und 

vektorisierten Matrizen. Diese unterscheiden sich pro Chunk jedoch. 

 

Eine Frage, die wir diesbezüglich nicht klären konnten ist: Wie kann man alle Chunks mit der Klasse 

CountVectorizer vektorisieren, so das am Ende nur eine Vektorenmatrix rauskommt? Aufgrund dessen 

und damit wir weiter arbeiten konnten haben wir nachfolgende Ähnlichkeitsanalysen auf Vektoren 

durchgeführt, die maximal 1000 Artikel beinhalten, da dies die Höchstzahl war, die zu keinem Memory 

Error geführt hat.  

Eine Funktion die wir auf den erzeugten Vektoren getestet haben, ist die Suche nach speziellen 

Wörtern in einem Artikel. So ist es möglich innerhalb der Vektoren nach Wörtern zu suchen, die wir 

interessant finden und uns deren Häufigkeit in dem Artikel ausgeben zu lassen. Dies ist vor allem dann 

sinnvoll, wenn man überprüfen möchte, ob aktuell noch über ein bestimmtes Thema geschrieben wird.  

 

Euklidische Distanz und Cosinus Distanz 

Nachdem die Artikel in Vektoren umgewandelt sind, können diese miteinander über eine Distanz-

Metrik verglichen werden und daraus kann ihre Ähnlichkeit zueinander abgeleitet werden.  

In der Bibliothek sklearn haben wir Funktionen gefunden, die sowohl die Cosinus- als auch die 

euklidische Distanz von Vektoren berechnen können. Da wir bereits auf diversen anderen Webseiten 

von diesen gängigen Distanzen gelesen haben, entschieden wir uns, beide zu verwenden und für 

spätere Berechnungen heran zu ziehen (Quelle: https://de.dariah.eu/tatom/working_with_text.html).  

Dabei berechnen sich die beiden Distanzen wie folgt.  

Euklidischer Abstand: 

 

Quelle: https://de.wikipedia.org/wiki/Euklidischer_Abstand 

 

Cosinus-Ähnlichkeit: 

 

Quelle: https://de.wikipedia.org/wiki/Kosinus-Ähnlichkeit 

https://de.wikipedia.org/wiki/Kosinus-Ähnlichkeit
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Für die Implementierung und Berechnung der Distanzen haben wir unsere Vektoren mit den 

Funktionen euclidean_distances und cosine_similarity berechnet. Die cosine_similarity bzw. Cosinus-

Ähnlichkeit ziehen wir von 1 ab, um nicht die Nähe, sondern wie auch beim euklidischen Abstand, die 

Distanz zu bekommen. Je größer also die Zahl, desto unterschiedlicher sollen die Artikel sein. Hierbei 

wird eine Matrix erstellt, in der jeder Artikel mit jedem verglichen wird. Daher haben wir in der 

diagonalen Achse jeweils eine Null-Zeile (wenn nur ein einziges Dataframe übergeben wird), da hier 

identische Artikel miteinander verglichen werden. Der euklidische Abstand beginnt bei null (identisch) 

und hat kein oberes Limit. Die Cosinus-Distanz bewegt sich im Bereich von null (identisch) bis eins 

(keine Gemeinsamkeiten). 

Hier folgen zwei Beispiel-Matrizen, die die Ähnlichkeit der untereinander verglichenen Artikel 

darstellen. 

Euklidischer Abstand: 

 

Cosinus-Distanz: 
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Ähnlichkeitsanalysen anhand der Cosinus-Distanz 

Hier bilden wir basierend auf der Cosinus-Distanz die Ähnlichkeit von Artikeln ab. Die Beispiel-

Visualisierung vergleicht alle US-amerikanischen Artikel miteinander. Die Null-Diagonale ist auch hier 

gut zu erkennen. Die Skala geht beim Cosinus wie bereits erwähnt von null bis eins. Die Art der 

Visualisierung kommt aus der Bibliothek matplotlib und heißt interpolation=„nearest“ (Quelle: 

https://matplotlib.org/examples/images_contours_and_fields/interpolation_methods.html). 
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Die nächste Beispiel-Grafik ist eine Abbildung der Distanzen zwischen australischen und 

amerikanischen Artikeln. Hier fängt die Skala erst bei einem Wert von ungefähr 0,84 an und geht bis 

zu einem von Wert von eins. Dies beweist, dass es keine besonders ähnlichen (und garantiert keine 

identischen) Artikel zwischen den zwei Ländern gibt. 

 

 

Multidimensional Scaling  

Beim Multidimensional Scaling (MDS) sind die Entfernungen zwischen allen Punkten jeweils 

proportional zu den paarweisen Entfernungen. So können die Distanzen zwischen allen Punkten ohne 

Verzerrungen und in proportionalen Ausmaßen visualisiert werden (Quelle: https://ncss-

wpengine.netdna-ssl.com/wp-content/themes/ncss/pdf/Procedures/NCSS/Multidimensional 

_Scaling.pdf). 

Bereits bevor die Metadatenanalyse begann, führten wir erste Versuche mit MDS durch, die aber nicht 

weiterführend waren. Dabei übergaben wir der Klasse MDS eine Liste aus Tupeln (Koordinaten), und 

versuchten sie über KMeans und MeanShift zu visualisieren, nichts von alldem ergibt etwas Sinnvolles. 

Bei der korrekten Implementierung haben wir wieder die Klasse MDS aus der Python-Bibliothek 

sklearn.manifold verwendet. Dabei wurde diesmal die Cosinus-Distanz-Matrix aus der 

Distanzberechnung benutzt, diese mit der Funktion fit_transform der Klasse MDS übergeben und ein 
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Diagramm geplotted. Dieses haben wir für alle drei Länder (US, UK und AU), für jeweils 100 Artikel 

durchgeführt, sodass eine Grafik entstand, welche die Entfernungen der Artikel zueinander darstellt. 

Dabei repräsentieren die orangen Punkte die amerikanischen Zeitschriften, die grünen Punkte die 

australischen Zeitschriften und die gelben Punkte die britischen Zeitschriften. 

 

  

Bei der Implementierung des Multidimensional Scaling treten zwei Probleme auf, die wir bis zum 

jetzigen Zeitpunkt nicht lösen konnten:  

Zum einen gibt es keine eindeutige Zuordnung der Punkte zu ihrem Artikel, da keine sinnvolle, lesbare 

Beschriftung der Punkte möglich ist.  

Zum anderen sind es momentan drei separate Grafiken (eine für jedes Land), die in ein einziges 

Diagramm gespeichert werden. Die Punkte sind also zwar innerhalb der Länder voneinander abhängig 

und zueinander proportional, dies trifft aber nicht länderübergreifend zu. Würde man die Analyse für 

alle Länder gleichzeitig auszuführen, könnten die Artikel länderübergreifend voneinander abhängig 

dargestellt werden. So könnte anhand der Farbgebung beobachtet werden, ob Artikel in ihren Ländern 

gruppiert oder völlig unabhängig von ihrer Länderzugehörigkeit geclustert werden. Dies würde die 

Frage beantworten, ob die Länderzugehörigkeit einen Einfluss auf die Ähnlichkeit der Artikel hat. 
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Ward-Verfahren 

Auf Grundlage der berechneten Cosinus-Distanz ist es uns möglich, die Artikel in Clustern zu sortieren. 

Für das Clustering haben wir das Ward-Verfahren benutzt, welche keine einzelnen Cluster bildet, 

sondern eine Hierarchie, in der ähnlichere Artikel enger gruppiert werden.  

Jeder Artikel wird zuerst wie ein eigener Cluster behandelt. Anschließend wird das nächste Cluster 

gesucht und mit dem ersten zusammengeführt, so wird ein größeres Cluster gebildet. Dies wird 

solange durchgeführt, bis ein einziger großer Cluster entstanden ist. Das jeweils nächste Cluster ist 

dabei immer jenes, dessen Zusammenführung zur minimalen Erhöhung der gesamten 

Fehlerquadratsumme führen würde. Die wiederum berechnet sich aus der Summe der quadratischen 

Distanzen der Objekte eines Clusters vom Clustermittelwert (Quelle: 

http://optiv.de/Methoden/ClustMet/index.htm?17).  

Für unsere Implementierung haben wir die Funktion ward aus scipy.cluster.hierarchy benutzt. Sie führt 

den oben beschriebenen Algorithmus aus und erzeugt die gewünschte Baumstruktur. 

 

Da wir am rechten Rand des Diagrammes nur einen Index der analysierten Artikel (Anzahl 1-100) 

angezeigt haben, lässt sich nicht genau sagen, ob diese Artikel sich wirklich ähnlich sind. Daher haben 

wir stichprobenartig anhand der Indizes zwei beieinander geclusterte Artikel identifiziert und die 

Ähnlichkeit manuell geprüft.  
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Da die beiden Artikel tatsächlich ähnliche Themen haben (Nigeria), gehen wir davon aus, dass das 

Ward-Verfahren in unserer Implementation funktioniert und ein erfolgreiches Clustering vornimmt. 

Weiterführend wäre es interessant, Artikel aller Länder gleichzeitig mit dem Ward-Verfahren zu 

untersuchen und statt Indices die Länderkürzel als Label anzuzeigen. Wie auch bei MDS könnte man 

so untersuchen, ob Artikel länderspezifisch geclustert werden und ob die Länderzugehörigkeit einen 

Einfluss auf die Ähnlichkeit der Artikel hat. 

 

3.3 Leistungsanalyse  

Bei der Implementierung traten mehrere Probleme auf, die bereits im Abschnitt 2.2 kurz erwähnt 

wurden. An dieser Stelle werden zwei Probleme beschrieben, die besonders viel Zeit in Anspruch 

genommen haben.  

 

1. Performance-Probleme 

Während des gesamten Projekts musste darauf geachtet werden, ob der implementierte Code 

performant genug ist, da im Bereich Big Data mit sehr großen Datenmengen gearbeitet wird. Die 

Performance-Probleme sind bei der Reintextextraktion, beim Preprocessing, bei der 

Metadatenanalyse und bei der Ähnlichkeitsanalyse aufgetreten. Dabei musste stets darauf geachtet 

werden, dass im Code z.B. nicht so viele For-Schleifen vorkommen. Um zu prüfen, ob der 

implementierte Code performant genug ist, wurde er zuerst auf eine kleinere Anzahl von Artikeln 

angewendet (meistens nur 100 Artikel) und die dafür notwendige Zeit mit dem timeit-Package 

gemessen. Hier ist ein Beispiel für ein Performance-Problem beim Preprocessing (s. Versuchscode.py). 
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Wie in der obigen Abbildung gezeigt ist, wird zeilenweise über das Dataframe iteriert und aus jedem 

Artikel Satzzeichen und Stopwörter gelöscht. Außerdem wird hier ein Lemmatizer statt PorterStemmer 

verwendet, um verschiedene Formen von Wörtern zu vermeiden (z.B. anstatt letters wird nur letter 

gespeichert). Außerdem werden noch Unicode-Zeichen gelöscht. 

Der in der Abbildung gezeigte Code ist aber ineffizient: Für das Cleanen von den ersten 100 Artikeln 

werden  127,69 Sekunden benötigt. Für die Zeitmessung wurde ein timeit-Package benutzt: 

 

Es ist nicht schwer zu berechnen, dass für 180 000 Artikel ungefähr 230.400 Sekunden notwendig sind 

(3.840 Minuten = 64 Stunden). Deswegen  wurde der Code auf folgende Art und Weise modifiziert: 
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Nach folgender Codemodifikation werden nur 106 Sekunden für 100 Artikel benötigt. Daraus folgt, 

dass für 180.000 Artikel 190.800 Sekunden oder 3.180 Minuten oder 53 Stunden notwendig sind. Das 

ist aber immer noch zu langsam. 

Nach darauf folgender Codeanalyse wurde festgestellt, dass der Unicode-Part („Löscht alle Unicode-

Zeichen“) sehr ineffizient ist. Deswegen wurde folgende Alternative angewendet: 

 

Nun werden nur ca. 8 Sekunden für 100 Artikel benötigt. Für 180.000 Artikel sind das dann 14.400 

Sekunden oder 240 Minuten oder 4 Stunden. 

Nach weiteren Versuchen den Code zu beschleunigen (z.B. ein Dictionary für Lemmatizer einrichten), 

konnten keine Verbesserungen erreicht werden. Jedoch ist der ausgerechnete Wert auch relativ und 

steht in direkter Abhängigkeit zur Länge der Artikel, die nicht immer gleich ist. Zum Beispiel waren für 

ca. 32.000 Artikel nur 490 Sekunden nötig: 
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Aus diesem Grund wurde der Code nicht weiter modifiziert. 

 

2. Memory-Error 

Der Memory-Error trat beim Preprocessing und der Ähnlichkeitsanalyse auf. Dabei geht es darum, wie 

es sich bereits aus dem Namen ableiten lässt, dass nicht genug RAM-Speicher für die Bearbeitung 

vorhanden ist (Quelle: https://medium.com/@AgenceSkoli/how-to-avoid-memory-overloads-using-

scikit-learn-f5eb911ae66c). An dieser Stelle wird der erwähnte Error am Beispiel der 

Ähnlichkeitsanalyse behandelt, da dieses Problem ungelöst geblieben ist. 

Um Artikel auf Ähnlichkeit untersuchen zu können, müssen diese zuerst mit Hilfe von CountVectorizer 

in Document-Term-Matrizen umgewandelt werden. Dabei enthalten diese Matrizen die Häufigkeit für 

jedes Wort, die in Artikeln vorkommen. Dafür wird ein Vocabulary aufgebaut, das alle möglichen 

Wörter aus allen Artikeln enthält. Bei 180.000 Artikeln wird dieses Vocabulary  schnell umfangreich, so 

dass ein Memory-Error entsteht: 
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Abb.: https://medium.com/@AgenceSkoli/how-to-avoid-memory-overloads-using-scikit-learn-f5eb911ae66c 

 

Um dieses Problem zu lösen, wurde eine Chunking-Methode (s. Versuchscode.py) angewendet. Dabei 

wird das gesamte Dataframe in Gruppen (Chunks) aufgeteilt, so dass man über diese Chunks einzeln 

iterieren kann: 

 

 

Anschließend kann man über die Chunks iterieren, um die Matrizen aufzubauen. Jedoch ist es nicht so 

leicht, wie es aussieht, da in jedem Iterationsschritt ein neues Vocabulary aufgebaut wird und die 

erzeugten Matrizen miteinander inkompatibel sind, da sie auf unterschiedlich aufgebaute 

Vocabularies verweisen. 

Dieser Punkt ist in diesem Projekt noch offen geblieben, so dass die Ähnlichkeitsanalyse nicht auf allen 

Artikeln durchgeführt werden konnte und nicht aussagekräftig genug ist (s. Abschnitt 3.2.6 

„Vectorizing“). 

 

 

 

 

 

 

 



55 
 

4. Fazit und Ausblick  

Der erste Teil unserer Projektarbeit befasst sich mit den Vorbereitungen, die getätigt werden müssen 

um aus verschiedenen Nachrichtentexten eine einheitliche Datenbasis zu schaffen. Inhalt dieser 

Vorbereitung war es den Webcrawler zum Laufen zu bekommen und die HTML-Datenstrukturen in 

eine Reintextform zu überführen. Der nachfolgende Teil beschäftigt sich mit der Vorbereitung der 

Texte, sprich dem Entfernen von überflüssigen Füllwörtern, Satzzeichen und Sonderzeichen. Dies wird 

unbedingt benötigt um eine aussagekräftige Datenbasis zu schaffen. Der Hauptteil unserer 

Projektarbeit befasst sich schlussendlich mit der Datenanalyse von englischsprachigen Nachrichten aus 

verschiedenen Ländern. Dafür haben wir besonders die vielfältigen Funktionen von Python und seinen 

Standardbibliotheken bezüglich der Datenanalyse und Visualisierung benutzt.  

Ziel unserer Untersuchungen war es, einen Überblick über die Ähnlichkeit von Nachrichtenartikeln aus 

den USA, Großbritannien und Australien zu bekommen und diese grafisch darzustellen. Bei unserer 

Umsetzung sind diesbezüglich einige interessante Erkenntnisse zum Vorschein gekommen. Zum 

Beispiel produzierten die US-amerikanischen Webseiten überproportional mehr Artikel, britische 

Texte waren dagegen länger und hatten mehr Unique Words. Die Unique Words scheinen außerdem 

von der Textlänge abhängig zu sein. Des Weiteren hatten die verschiedenen Dialekte keinen Einfluss 

auf die Wortlänge und die Wortarten (Part of Speech). Distanzen, MDS und das Ward-Verfahren 

zeigen, dass es durchaus ähnliche Artikel gibt, diese müssten im nächsten Schritt näher untersucht 

werden. Uns ist bewusst, dass weitere Analysen notwendig sind, um aussagekräftigere Schlüsse zu 

ziehen.  

Abschließend lässt sich sagen, dass sich die verschiedenen Funktionen von Python sehr gut eignen, um 

große Datenmengen zu analysieren und zu strukturieren. Letztendlich fehlte uns die Zeit, uns 

weitergehend mit Methoden zu befassen, die einen effizienteren Umgang mit so großen Daten erlaubt 

hätte. Die Ideen für aussagekräftigere Analysen waren da, doch die Probleme mit den überlasteten 

Arbeitsspeichern waren der Hauptgrund, dass wir diese nicht umsetzen konnten. Nachdem solche 

Probleme beispielsweise mit Chunking gelöst werden, wäre als nächstes interessant, die 

Vektorisierung und alle darauf aufbauenden Ähnlichkeitsanalysen auf Basis von TF-IDF zu gestalten. 

Weitere nicht umgesetzte Pläne waren, sowohl die MDS-Analyse als auch das Ward-Verfahren für alle 

Länder gleichzeitig auszuführen, sodass die Artikel länderübergreifend voneinander abhängig 

dargestellt werden. So könnte im MDS über die Farbgebung und im Ward-Verfahren über die 

Länderkürzel abgelesen werden, inwieweit die Länderzugehörigkeit die Ähnlichkeit der Artikel 

beeinflusst. 

Die Projektarbeit zeigt, dass es noch vielfältige Möglichkeiten gibt, tiefer in die Textanalyse 

einzutauchen.  
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Anhang 

 

Reflektion  

Am Anfang unseres Projektes fiel es uns relativ schwer einen roten Faden zu finden, da uns nicht 

bewusst war, welcher Anspruch bestand und wie wir am besten an das Thema heran gehen. Zunächst 

mussten wir uns erst in die Programmiersprache Python einarbeiten, wodurch wir oft bezweifelten, 

ob wir überhaupt irgendwann in der Lage wären, die schwierigeren Konzepte der Textanalyse 

umzusetzen. Im Laufe der Zeit und nach anfänglichen Recherchen konnten wir erste Methoden und 

Konzepte herausfiltern, die sich letztendlich nach langem Rumprobieren als zu fortgeschritten oder für 

unsere Zwecke wertlos herausstellten.  

Nur die Implementierung der notwendigen Vorbereitungen und des Preporcessing lief von Anfang an 

in die richtige Richtung. Ein Verständnis für unser Projektziel gewannen wir aber erst richtig nach 

einem Gespräch mit unserem Betreuer Dr. Julian Kunkel. Von da an wendete sich die Arbeit und wurde 

um ein Vielfaches produktiver. Somit begann die erfolgreiche Analyse der Metadaten und 

schlussendlich die Ähnlichkeitsanalyse.  

Es half sehr, nicht so viele uneinsehbare, komplexe Bibliotheken zu benutzen und stattdessen fast alles 

„per Hand“ zu implementieren. Durch das ständige Programmieren konnten wir viel lernen und 

praktische Erfahrung sammeln. Wir haben zum Beispiel bemerkt, dass viele Probleme, die am Anfang 

lange Recherchen nach sich zogen, in der Endphase des Projektes ohne weiteres gelöst werden 

konnten. Generell gestaltete sich das Recherchieren ab der Metadatenanalyse viel produktiver und 

effizienter. Am Ende sind wir mit unserem Ergebnis sehr zufrieden. 

Da wir im Programmieren allgemein Anfänger sind, haben uns regelmäßige Treffen und der ständige 

Austausch untereinander sehr geholfen. Den größten Anteil an der erfolgreichen Durchführung des 

Projektes hatte das Programmieren in der Gruppe. Keiner hat für sich alleine programmiert, sondern 

der Code entstand nach und nach in Gruppenarbeit. Dies war vor allem auch notwendig, da alles auf 

einander aufgebaut hat und wir im Voraus nie sicher waren, was im nächsten Schritt zu tun war. 

Letztendlich kann man sagen, dass die hervorragende Gruppendynamik das Projekt getragen hat.  
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Arbeitsaufteilung 

Aufgrund dessen, dass wir unser Verständnis für die Inhalte, sowie das Programmieren des Codes 

nach und nach aufgebaut haben, lässt sich nicht feststellen, wer was gemacht hat, da der Code in 

Zusammenarbeit entstanden ist. So hat beispielsweise jeder an dem Crawler Code gearbeitet, bis 

dieser funktioniert hat. Dabei hat jeder etwas beigetragen.  

Die Arbeit nun fair aufzuteilen scheint uns unmöglich. Wenn wir jemandem ein Kapitel zuordnen, das 

vermeintlich weniger „wert“ ist als ein anderes, ergibt sich unberechtigter Weise eine schlechtere 

individuelle Note, was unserer Meinung nach sehr unfair wäre, da jeder den gleichen Aufwand 

geleistet hat.  

 

Sara: 

Code: POS, TF-IDF, Metadatenanalyse, Cosinus-Distanzen, Interpolation-Matrix für Distanzen, Ward-

Verfahren, Visualisierungen  

Bericht: Einleitung, Design, Metadatenanalyse, Ähnlichkeitsanalyse (TF-IDF, Gensim, KMeans und 

MeanShift Clustering), Fazit und Ausblick  

 

Alex:  

Code: Lemmatizing, Metadatenanalyse, BOW, euklidische Distanzen, MDS, Chunking, 

Visualisierungen  

Bericht: Tools, Ähnlichkeitsanalyse (Part of Speech, Bag of Words, Vectorizing, Euklidische Distanz 

und Cosinus Distanz, Multidimensional Scaling, Ward-Verfahren), Reflektion 

 

Tatyana:  

Code: Cluster, BeautifulSoup, Dataframe-Verwaltung (Pickle usw.), Metadatenanalyse, Vectorizing, 

Performance-Probleme, Visualisierungen 

Bericht: Crawler, BeautifulSoup, Preprocessing, Visualisierung, Ähnlichkeitsanalyse 

(NearestNeighbors, Ähnlichkeitsanalysen anhand der Cosinus-Distanz), Leistungsanalyse 

 

Alle: Einstieg in Python 
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