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Thematisches Klassieren von
Nachrichtendokumenten

Im World Wide Web, im Deep Web
(etwa bei Informationsdiensten von
Nachrichtenagenturen) sowie in ande-
ren Medien (z.B. Hörfunk oder Fernse-
hen) liegen Dokumente vor, die einen
aktuellen Bezug haben und deren In-
halt sich häufig (ggf. leicht abgewan-
delt) in unterschiedlichen Quellen fin-
det. Dies trifft vor allem für Nachrich-
ten, aber auch für gewisse Einträge in
Weblogs zu (Peters & Stock 2006). Im
Gegensatz zum „normalen“ Informa-
tion Retrieval startet hier die Recherche
nicht mit einem erkannten Informati-
onsbedarf eines Nutzers, sondern mit
einem neuen Ereignis, das es zu erken-
nen und darzustellen gilt. Dem Nutzer
als Pushdienst angeboten werden die
Informationen zu den Ereignissen über
spezialisierte Nachrichtensysteme wie
beispielsweise Google News. Es ist so,
als ob ein Nutzer ein SDI in Auftrag ge-
geben hätte, ihn laufend über alle
neuen Ereignisse zu informieren. Dabei
ist es durchaus möglich, die Neuigkei-
ten thematisch auszuwählen. Auch im
Nachhinein stehen die erkannten The-
men für Recherchen oder informetri-
sche Analysen bereit. Yang, Shi und
Wie (2006) können die Bedeutung ana-
lytischer Methoden am Beispiel der Er-
eignisse und Themen terroristischer
Anschläge herausstellen.
James Allan, der das Forschungsgebiet
maßgeblich geprägt hat (Allan 2002a;
Allan 2002b; Allan 2003; Allan, Carbo-
nell, Doddington, Yamron, & Yang 1998;
Allan, Feng, & Bolivar 2003; Allan, Har-
ding, Fisher, Bolivar, Guzman-Lara, &
Amstutz 2005; Allan, Lavrenko, & Con-
nell 2003; Allan, Lavrenko, & Jin 2000;
Allan, Lavrenko, & Swan 2002; Allan,
Papka, & Lavrenko 1998; Allan, Wade,
& Bolivar 2003; Feng & Allan 2005;
Frey, Gupta, Khandelwal, Lavrenko,
Leuski, & Allan 2001; Kumaran & Allan
2005; Lavrenko, Allan, DeGuzman, La-
Flamme, Pollard, & Thomas 2002;
Leuski & Allan 2002; Manmatha, Feng,
& Allan 2002; Papka & Allan 2000),

nennt diesen Teilbereich des Informa-
tion Retrieval „topic detection and tra-
cking“ (TDT), was wir mit „Themen-
entdeckung und -verfolgung“ überset-
zen wollen (Stock 2007, 425-436). Allan
definiert den Forschungsbereich:

„Topic Detection and Tracking (TDT)
is a body of research and an evalua-
tion paradigm that addresses event-
based organization of broadcast
news. The TDT evaluation tasks of
tracking, cluster detection, and first
story detection are each information
filtering technology in the sense that
they require that ‘yes or no’ decisions
be made on a stream of news stories
before additional stories have arriv-
ed” (Allan 2002b, 139).

Google News beschränkt sein Angebot
auf im WWW vorliegende Dokumente,
die Nachrichtenagenturen oder Online-
Redaktionen von Zeitungen unentgelt-
lich bereitstellen. Nicht berücksichtigt
werden kommerzielle Angebote der
News Wires, die meisten Artikel der
Druckausgaben der Zeitungen und
Zeitschriften (und dies ist die überwäl-
tigende Mehrzahl aller Nachrichten)
sowie alle nicht-digital (über Rundfunk)
verteilten Informationen. Google News
richtet seinen Fokus auf neue Artikel
(der Beobachtungszeitraum beträgt
wenige Tage) und solche, die von allge-
meinem Interesse sind. Krishna Bharat
berichtet:

„Specifically, freshness – measurable
from the age of articles, and global
editorial interest – measurable from
the number of original articles pub-
lished worldwide on the subject, are
used to infer the importance of the
story at a given time. If a story is
fresh and has caused considerable ori-
ginal reporting to be generated it is
considered important. The final lay-
out is determined based on additional
factors such as (i) the fit between the
story and the section being populat-
ed, (ii) the novelty of the story relative
to other stories in the news, and (iii)
the interest within the country, when
a country specific edition is being 
generated” (Bharat 2003, 9).

Themenentdeckung und -verfolgung und 
ihr Einsatz bei Informationsdiensten für Nachrichten

Wolfgang G. Stock, Düsseldorf

Themenentdeckung und -verfol-
gung (topic detection and tracking;
TDT) fasst unterschiedliche Doku-
mente zu einem Thema zusammen
und bietet dem Nutzer zunächst
das Thema und erst in einem zwei-
ten Schritt die einzelnen Doku-
mente zur Anzeige an. TDT ist
nützlich bei Nachrichten sowie bei
Blog-Einträgen. Ein bekanntes Bei-
spiel ist Google News. Der Artikel
bespricht den Forschungsstand zu
TDT und diskutiert den Einsatz
von TDT bei News-Informations-
diensten wie z.B. Factiva oder Lex-
isNexis. Dort ist TDT zweifach
wichtig: Erstens ist es (analog zu
Google News) bei Profildiensten
einsetzbar, zweitens ist es möglich,
Dokumente zum gleichen Thema in
einen Ordner zu klassieren, um bei
einer retrospektiven Recherche die
Treffermenge geordnet nach unter-
schiedlichen Themen anzubieten
(und dies ohne Nutzung einer Do-
kumentationssprache).

Topic Detection & Tracking and 
its Application in 
News Information Services.
Topic detection and tracking (TDT)
integrates different documents on
the same topic. First it offers the
topic to the users and in a second
step the specific documents. TDT is
useful for presenting news articles
and blog postings. A well known
example is Google News. The arti-
cle summarizes the research on
TDT and discusses the application
of TDT in news information provid-
ers (e.g., Factiva or LexisNexis). For
these services TDT is important for
two reasons: (1) analogous to 
Google News, TDT works within
alerting services; (2) TDT allows for
classifying sets of records accord-
ing to topics (without using a
documentation language). 
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Auf der Einstiegsseite von Google
News werden ausschließlich die The-
men aufgelistet (Abbildung 1), z.B. der
Topic „dba wird als Marke verschwin-
den“ (rechts oben). Wir erfahren hier
zusätzlich, dass etwa 320 Dokumente

unter dieses Thema fallen. Erst der
Klick auf „und 320 ähnliche Artikel“
führt zur kompletten Liste aller Doku-
mente zum Thema (Abbildung 2). Die
Liste aus Abbildung 2 zeigt die „klassi-

schen“ dokumentarischen Bezugsein-
heiten (die Dokumente), die Liste aus
Abbildung 1 führt thematisch ver-
wandte dokumentarische Bezugsein-
heiten zu einer Meta-Bezugseinheit
(das Thema) zusammen. Es ist möglich,
die Anzeigeseite zu „personalisieren“,
indem vom Nutzer selbst gewählte
Themenkomplexe (z.B. „Informations-
wissenschaft“ oder „Heinrich-Heine
Universität“) mit jeweils neuesten The-
men bestückt werden (Abbildung 3).

Themenentdeckung und -verfolgung
dürfte nicht nur bei kostenlosen Nach-
richtensuchmaschinen von Vorteil sein,
sondern auch bei solchen kommerziel-
len Informationsanbietern, die Nach-
richten vertreiben, also beispielsweise
ASV Infopool (M.Stock 2002b), GBI-GE-
NIOS (Stock & Stock 2003a; 2003d), Dia-
log NewsEdge (Stock & Stock 2003c),
Factiva (M.Stock 2002a; Stock & Stock
2003b) oder LexisNexis (Stock & Stock
2005). Wir wollen dies (unter Fortfüh-
rung unseres dba-Beispiels) bei Lexis-
Nexis Wirtschaft demonstrieren! Die
erste Anwendung von Themenentde-
ckung und -verfolgung, quasi die Nor-
malvariante, arbeitet bei Profildiensten
und damit analog zu Google News in
der personalisierten Anwendung. Der
Unterschied zu Google liegt einzig in
den elaborierten Optionen der Kreation
eines Informationsprofils bei den kom-
merziellen Informationsanbietern. An-
gezeigt wird das Thema (die Meta-Do-
kumentationseinheit), und erst im
zweiten Schritt die Liste der Doku-
mente zum Thema. 
LexisNexis verfügt über eine Option,
Treffermengen zu gruppieren, in Abbil-

dung 4 haben wir etwa nach Quellen
gruppiert. Hiermit hat der Nutzer die
Möglichkeit, große Trefferlisten kon-
textspezifisch einzuschränken. Derzeit
bietet LexisNexis keine Gruppierung
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Abbildung 1: Themenentdeckung und -verfolgung am Beispiel von Google News: Anzeige der
aktuellen Themen. Quelle: news.google.de

Abbildung 2: Themenentdeckung und -verfolgung am Beispiel von Google News: Anzeige der
Dokumente zu einem Thema. Quelle: news.google.de

Abbildung 4: Trefferliste bei LexisNexis Wirtschaft mit der Option, die Dokumente zu gruppieren.
Quelle: LexisNexis

Abbildung 3: Themenentdeckung und 
-verfolgung am Beispiel von Google News:
Personalisierung. Quelle: news.google.de
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nach Themen an. Hier liegt die zweite
Möglichkeit für Themenentdeckung
und -verfolgung, eine Klassierungsop-
tion nach Topics. Solch eine Gruppie-
rung fasst alle Dokumente der Treffer-
liste zu gleichen Themen zusammen.
Unsere 19 Dokumente aus Abbildung 4
würden so zu einem einzigen Topic ver-
schmelzen. Insbesondere bei großen
Treffermengen, die bei News-Recher-
chen nicht unüblich sind, ist dies eine
brauchbare Option, Dokumente thema-
tisch zu klassieren (und dies ohne Klas-
sifikationssystem oder Thesaurus – ein-
zig mittels TDT).

Aufgaben der Themenentdeckung 
und -verfolgung

Vier grundlegende Begriffe sind im
Kontext von TDT wichtig:
■ Eine „Story“ ist eine abgrenzbare

Textstelle (oder ein ganzes Doku-
ment), in der (oder in dem) ein Ereig-
nis besprochen wird.

■ Ein „Thema“ (topic) ist die Beschrei-
bung eines Ereignisses in den jewei-
ligen Stories, gemäß Allan „a set of
news stories that are strongly rela-
ted by some seminal real-world
event“ (Allan 2002a, 2). Für James
Allan ist ein „Topic“ demnach nur
die Beschreibung eines spezifischen
Ereignisses (wie etwa die Über-
nahme von dba durch Air Berlin im
August 2006), nicht aber ein Thema
ohne Orts- und Zeitbezug (wie bei-
spielsweise das Wachsen von Blu-
men an schattigen Standorten). M.E.
lässt sich TDT jedoch auf alle Arten
von Themen anwenden.

■ Das Gruppieren aktueller Stories zu
einem neuen Thema ist die „The-
menentdeckung“ (topic detection).

■ Das Hinzufügen von Stories zu
einem bekannten Thema ist die
„Themenverfolgung“ (topic track-
ing).

Die Themenentdeckung und -verfol-
gung besteht aus mehreren Einzelauf-
gaben (die ersten fünf folgen Allan
2002a):
■ Textstellenzerlegung (story segmen-

tation): Isolation derjenigen Text-
stellen (Stories), die das jeweilige
Thema beinhalten (bei Dokumenten,
die mehrere Ereignisse besprechen),

■ Themenentdeckung bzw. Erken-
nung eines neuen Ereignisses (new
event detection): Identifikation der
ersten Story, die ein neues Ereignis
thematisiert,

■ Cluster-Erkennung (cluster detect-
ion): Zusammenfassung aller Stories,
die dasselbe Thema beinhalten, 

■ Themenverfolgung (topic tracking):
Analyse des laufenden Nachrichten-

stroms auf bereits bekannte The-
men,

■ Link-Erkennung (link detection):
Analysewerkzeug zur Bestimmung
der thematischen Ähnlichkeit zweier
Stories,

■ Zuordnung eines Titels zu einem
Cluster: entweder Titel der ersten
Story oder Zuordnung der ersten n
nach Gewichtung geordneten Terme
aus allen Stories, die dem Cluster
angehören,

■ Abstract: Verfassen einer kurzen Zu-
sammenfassung des Themas (als
Form automatischen Abstracting)
oder – weitaus einfacher – Über-
nahme des ersten Abschnittes der
ersten Story,

■ Rangordnung der Stories: sofern ein
Cluster mehrere Stories umfasst, Sor-
tierung der Texte nach Wichtigkeit.

Einen Überblick zu den Arbeitsschrit-
ten vermittelt Abbildung 5.

Themenentdeckung
Bei Nachrichten aus Hörfunk und Fern-
sehen muss zunächst eine Übertragung
der Audio-Signale in (geschriebenen)
Text vorgenommen werden. Dies ge-
schieht entweder durch intellektuelle
Transkription oder unter Nutzung von
Spracherkennungssystemen (Allan
2003; zu Problemen vgl. McCarley &
Franz 2000). In einer Nachrichtensen-
dung (z.B. einer „Tagesschau“ mit
einer Länge von 15 Minuten) werden
mehrere singuläre Stories gebracht, die
durch eine Segmentierung des Gesamt-
textes als jeweils einzelne Einheiten
gezählt werden (Allan, Carbonell, Dod-
dington, Yamron, & Yang 1998, 196 ff.).

Analog wird mit dem Nachrichtenstrom
einer Agentur umgegangen. Zur Ver-
einfachung kann man in diesem Fall an-
nehmen, dass jedes Nachrichtendoku-
ment genau eine Story beinhaltet.
Die entscheidende Frage bei der Ana-
lyse des Nachrichtenstromes ist: Be-
handelt die gerade angekommene
Story ein neues Thema oder themati-
siert sie etwas, was bereits als Thema
bekannt ist (Allan, Lavrenko, & Jin
2000)? Ein (erkanntes) Thema wird
durch den Durchschnittsvektor (Zen-
troid) seiner Stories ausgedrückt. Bei
der Themenentdeckung errechnen wir
die Ähnlichkeit bzw. Unähnlichkeit zwi-
schen der aktuellen Story und allen an-
deren aus der Datenbank. Lässt sich
keine Ähnlichkeit feststellen (liegt also
ein neues Thema vor), so gilt diese
erste Story als Repräsentant des neuen
Themas. Lassen sich demgegenüber
Ähnlichkeiten zwischen aktueller Story
und alten Stories ausmachen, so ist der
Fall der Themenverfolgung gegeben.
Es folgt ein Vergleich zwischen der ak-
tuellen Story und allen bereits erkann-
ten Themen. Eine zentrale Rolle bei der
Themenentdeckung bzw. -verfolgung
spielt die „story link detection“, deren
Algorithmus feststellt, ob es sich bei
der aktuellen Story um ein neues oder
um ein bekanntes Thema handelt.
Allan, Harding, Fisher, Bolivar, Guz-
man-Lara, & Amstutz (2005) setzen an
dieser Stelle das Vektorraummodell und
eine Variante von TF*IDF (Termhäufig-
keit * inverse Dokumenthäufigkeit) zur
Bestimmung der Termgewichtung ein.
Für jede Story aus dem Nachrichten-
strom wird für jeden Term ein Gewich-
tungswert errechnet. tft,s ist die (abso-
lute) Auftretenshäufigkeit eines Terms
t in der Story s, dft zählt alle Stories in
der Datenbank, die den Term t enthal-
ten, und N ist die Anzahl der Stories in
der Datenbank. Das Termgewicht w
von t in s errechnet sich wie folgt:

wt,s = [tft,s * log((0,5 + N) / dft)] / [log(N + 1)].

Allan et al. schlagen vor, die ersten
1000 nach Gewichtung sortierten
Terme in einem Story-Vektor zu berück-
sichtigen. Mit der Ausnahme weniger
langer Nachrichtentexte sollten dabei
alle Worte einer Story Berücksichtigung
finden. Anhand der Berechnung des
Cosinus wird die Ähnlichkeit des Story-
Vektors mit allen anderen Story-Vekto-
ren der Datenbank analysiert. Die Au-
toren haben empirisch einen Wert von
Sim(s1,s2) = 0,21 bestimmt, der neue von
alten Stories trennt. Liegt die höchste
Ähnlichkeit zwischen der neuen und
einer beliebigen alten Story unter 0,21,
so wird die aktuelle Story als neues
Thema aufgefasst; liegt sie darüber,
wird eruiert, zu welchem bekannten
Thema die neue Story gehört.
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Abbildung 5: Arbeitsschritte der Themen-
entdeckung und -verfolgung.

Quelle: Stock 2007, 427.
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Es zeigt sich in der Praxis, dass dieser
allgemeine Ansatz nicht ausreicht, um
genügend zuverlässig neue von alten
Stories zu trennen. Mittels zusätzlicher
Faktoren wird die Leistung von TDT-
Systemen besser.

Eigennamen und weitere Themen
Bei der Identifizierung eines Themas
spielen Eigennamen („named entities“)
auf der einen Seite und die weiteren
Worte („topic terms“) auf der anderen
Seite eine wichtige Rolle. Zwei Stories
behandeln dann das gleiche Thema,
wenn in ihnen sowohl dieselben
„named entities“ als auch dieselben
restlichen Worte übereinstimmen. Gi-
ridhar Kumaran und James Allan be-
gründen diesen Ansatz so:

„The intuition behind using this fea-
tures is that we believe every event is
characterized by a set of people, pla-
ces, organizations, etc. (named enti-
ties), and a set of terms that describe
the event. While the former can be
described as the who, where and
when aspects of an event, the latter
relates to the what aspect. If two sto-
ries were on the same topic, they
would share both named entities as
well as topic terms. If they were on
different, but similar, topics, then
either named entities or topic terms
will match but not both” (Kumaran
& Allan 2005, 123).

Ein anschauliches Beispiel eines „Fehl-
läufers“ zeigt Abbildung 6. Das System
hat hierbei keinen Gebrauch von der
Unterscheidung „named entities“ –
„topic terms“ gemacht. Durch den
hohen WDF-Wert von „Turkey“ bzw.
„Turkish“ sowie den sehr hohen IDF-
Wert von „Ismet Sezgin“ behauptet die
Vektorraummaschine, dass die obere
Story ähnlich zur unteren und damit
keineswegs neu sei. Tatsächlich ist der
obere Text jedoch neu. Kein einziger
„topic term“ kommt in beiden Meldun-

gen gemeinsam vor, so dass Kumaran
und Allan schlussfolgern:

„Determining that the topic terms
didn’t match would have helped the
system to avoid this mistake” (Kuma-
ran & Allan 2005, 124).

Es scheint demnach sinnvoll, die Ähn-
lichkeit (Cosinus) zwischen zwei Sto-
ries getrennt für „named entities“ und
„topic terms“ zu berechnen. Nur wenn
beide Ähnlichkeitswerte einen Schwel-
lenwert überschreiten, wird eine Story
als einem „alten“ Thema zugehörig
eingestuft.

Zeit- und Ortsbezug von Nachrichten
Ein sehr wichtiger Aspekt von Nach-
richten ist deren Zeit- und Ortsbezug.
Makkonen, Ahonen-Myka und Salmen-
kivi (2004, 354 ff.; vgl. auch Makkonen,
Ahonen-Myka, & Salmenkivi 2003) ar-
beiten zusätzlich zur „allgemeinen
Ähnlichkeit“ mit „zeitlicher“ und
„räumlicher Ähnlichkeit“. Zur Bestim-
mung des Zeitbezugs ist zunächst er-
forderlich, aus den Angaben im Text
exakte Daten abzuleiten (Makkonen &
Ahonen-Myka 2003; Kim & Myaeng
2004; Li, Li, & Lu 2006). Nehmen wir
an, eine Nachricht trägt das Datum des
27. Mai 2003 (Abbildung 7). Im Text
vorkommende Formulierungen wie

„letzte Woche“, „letzter
Mittwoch“, „am nächs-
ten Donnerstag“ usw.
verlangen nach einer
Auflösung in Datumsan-
gaben, also in „2003-05-
19: 2003-05-26“, „2003-
05-21“ bzw. „2003-05-
29“. Stories, die
ansonsten ähnlich sind,
sich aber im Datum nicht
überschneiden, sind
wahrscheinlich unter-
schiedlichen Themen zu-
zuordnen. Berichte über
Karnevalszüge in Köln
aus den Jahren 2005 und
2006 unterscheiden sich
kaum in ihren Termen
(„Millionen Zuschauer“,
„Prinzenwagen“, „Ka-
melle“), aber durch das
Datum.

Dem Ortsbezug (Jin, Myaeng, Lee, Oh,
& Jang 2005) wird mit Hilfe eines geo-
graphischen Begriffssystems nachge-
gangen (für ein einfaches Beispiel siehe
Abbildung 8). Die Ähnlichkeit zwischen
unterschiedlichen Ortsangaben in zwei
Stories kann durch die Pfadlänge aus-
gedrückt werden (Makkonen, Ahonen-
Myka, & Salmenkivi 2004, 357 f.). Redet
eine Quelle etwa von Puchheim und
eine andere, thematisch verwandte,
vom Landkreis Fürstenfeldbruck (FFB),
so werden beide Stories anhand der
Pfadlänge von 1 als ähnlich eingestuft.
Ein anderes Paar von Nachrichten be-
handelt ebenfalls ähnliche Themen,
wobei die eine Nachricht wiederum
über Puchheim spricht und die andere
über Venlo. Da die Pfadlänge nun aber
8 beträgt, spricht nichts dafür, dass es
wirklich um dasselbe Ereignis geht.

Themenverfolgung
Bei der Themenverfolgung gehen wir
von einer Menge bekannter Themen
aus. Die Ähnlichkeitsberechnung erfolgt
nunmehr durch den Abgleich zwischen
den Themenvektoren, also dem jeweili-
gen Namen- und Topic-Zentroiden des
Themas, und den jeweils in die Daten-
bank aufgenommenen neuen Stories.
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Abbildung 6: Die Rolle von „named entities“ und
„topic terms“ bei der Identifikation eines neuen
Themas. Quelle: Kumaran & Allan 2005, 124.

Abbildung 7: Auflösung von zeitlichen Ausdrücken.
Quelle: Makkonen, Ahonen-Myka, & Salmenkivi 2004, 355.

Abbildung 8: Geographische Begriffsordnung als Hilfsmittel der
Themenentdeckung und -verfolgung. Quelle: Stock 2007, 432.
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Hinzutreten müssen Vergleiche von
Raum- und Zeitbezug, sofern gegeben.
Bei der ersten Story ist der Zentroid
identisch mit dem Vektor dieser Story.
Ab einer zweiten Story können wir erst
sinnvoll von einem „Durchschnittsvek-
tor“ reden. Der Zentroid ändert sich so-
lange, wie noch weitere Stories zum
Thema identifiziert werden. Benutzt
man den Zentroiden zur Bestimmung
des Titels, indem man beispielsweise
die ersten zehn nach Gewichtung sor-
tierten Terme des Zentroiden als
„Titel“ auszeichnet, so kann sich der
Titel durchaus ändern, insofern neue
Stories dem Thema zugeordnet wer-
den. Ebenfalls über den Zentroiden
lässt sich das Abstract zum Topic her-
stellen (Radev, Jing, Stys, & Tam 2004).
Die Berichterstattung über Ereignisse
erfolgt – je nach internationalem Inte-
resse – in mehreren Sprachen. Möchte
man über Sprachgrenzen hinweg er-
kannte Themen verfolgen, so ist dies
eine Aufgabe für die multilinguale The-
menverfolgung (Levow & Oard 2002;
Schultz & Liberman 2002; Ma, Yang, &
Rogati 2005). Larkey, Feng, Connell und
Lavrenko (2003) arbeiten mit automati-
scher Übersetzung, die jedoch nicht zu
zufriedenstellenden Resultaten führt. 
Für den einsprachigen Fall liegt ein
breites Wissens des TDT-Einsatzes in
der englischen Sprache vor. Über an-
dere Sprachen wird mit Ausnahmen zu
experimentellen Ansätzen in Chine-
sisch (Wayne 2000; Chen & Ku 2002;
Cieri, Strassel, Graff, Martey, Rennert,
& Liberman 2002), Hindi (Allan, Lav-
renko, & Connell 2003) und Spanisch
(Yang, Carbonell, Brown, Lafferty,
Pierce, & Ault 2002) kaum etwas be-
richtet. 
Verfügt ein Thema über mehrere Sto-
ries, so müssen diese in eine Rangfolge
gebracht werden. Curtiss, Bharat und
Schmitt verfolgen in einer Patentanmel-
dung von Google den Weg, Qualitäts-
kriterien für die jeweiligen Quellen zu
entwickeln:

„(T)he group of metrics may include
the number of articles produced by
the news source during a given time
period, an average length of an arti-
cle from the news source, the impor-
tance of coverage from the news
source, a breaking news score, usage
patterns, human opinions, circulation
statistics, the size of the staff associa-
ted with the news source, the num-
ber of news bureaus associated with
the news source, the number of origi-
nal named entities the source news
produces within a cluster of articles,
the breath of coverage, international
diversity, writing style, and the like”
(Cutiss, Bharat, & Schmitt 2003, 3).

Umfasst ein TDT-System alle einschlä-
gigen Quellen, so liegt es nahe, der ers-
ten Story die „Ehre“ zu erweisen, pro-

minent an der Top-Stelle genannt zu
werden. Die übrigen Stories können
dann durchaus den Google News-Krite-
rien gemäß geordnet werden.
Verfügt eine Story über mehrere The-
men, kann sie also unterschiedlichen
Topics zugeordnet werden, so steht
TDT vor einer Herausforderung (Chali
2005). Eine sinnvolle Lösung ist, die
Story allen erkannten Topics einzuord-
nen, wobei das „Erkennen“ eine Frage
der Einstellung der Grenzwerte bei der
Ähnlichkeit sowie dem Zeit- und Raum-
bezug ist. Hängen Themen hierarchisch
zusammen, insofern ein Topic einen
oder mehrere Sub-Topic(s) hat, so liegt
es nahe, die Themen auch hierarchisch
anzuzeigen (Pons-Porrata, Berlanga-
Llavori, & Ruiz-Shulcloper 2003).

Fazit
■ Bei der Themenentdeckung und -ver-

folgung analysiert man den Strom an
Nachrichten aus WWW, Deep Web
(vor allem Datenbanken der Nach-
richtenagenturen und Zeitungen)
sowie Rundfunk (Hörfunk wie Fern-
sehen). Analog kann mit Beiträgen in
Weblogs vorgegangen werden. Ziele
sind, (1) neue Ereignisse zu identifi-
zieren und (2) Stories zu bereits er-
kannten Themen zuzuordnen.

■ Themenentdeckung und -verfolgung
wird bereits (bezogen auf kostenlose
Webseiten) als Profildienst für Neues
von Nachrichtensuchmaschinen (z.B.
Google News) angeboten.

■ Bei der Entdeckung eines neuen
Themas errechnet man die Ähnlich-
keit zwischen einer aktuellen Story
und allen bereits gespeicherten Sto-
ries in der Datenbank. Ergibt sich
keine Übereinstimmung, so wird die
Story als erster Repräsentant eines
neuen Themas eingeführt. Ergeben
sich Ähnlichkeiten mit gespeicher-
ten Stories, so wird die Ähnlichkeit
der aktuellen Story mit bekannten
Themen errechnet und die Story
einem Thema zugeordnet.

■ Zur konkreten Berechnung von Ähn-
lichkeiten zwischen Stories sowie
zwischen Story und Thema bieten
sich TF*IDF sowie das Vektorraum-
modell an. Ein Thema wird durch
den Zentroiden aller Stories, die das
jeweilige Ereignis besprechen, dar-
gestellt.

■ In Nachrichten spielen „named enti-
ties“ eine große Rolle. Es erweist
sich als sinnvoll, pro Dokument zwei
Vektoren zu bestimmen, einen für
Eigennamen und einen für die „topic
terms“. Nur wenn bei beiden Vekto-
ren Ähnlichkeiten mit anderen Sto-
ries festzustellen sind, dürfte die ak-
tuelle Story zu einem bekannten
Thema gehören. Zusätzlich ist es

nötig, konkrete Zeit- und Raumbe-
züge in Stories als diskriminierende
Merkmale heranzuziehen. 

■ Titel wie Abstract des Topic lassen
sich aus dem Term- bzw. Satzmate-
rial des Zentroiden, dem Durch-
schnittsvektor aller Stories des
Topic, automatisch erstellen. Alter-
nativ kann man mit Titel und erstem
Abschnitt der ersten Story arbeiten.

■ Liegen zu einem Thema mehrere
Stories vor, so werden diese in eine
Rangfolge gebracht. An erster Stelle
sollte diejenige Story gelistet wer-
den, die als erstes über das Ereignis
berichtet hat. Danach kann das Ran-
king anhand von Qualitätskriterien
der Quellen gebildet werden.

■ Kommerzielle Informationsanbieter
für Nachrichten (wie ASV Infopool,
GBI-GENIOS, Dialog NewsEdge,
Factiva oder LexisNexis) können von
Methoden der Themenentdeckung
und -verfolgung profitieren. Hier
werden erstens personalisierte
Pushdienste zu neuen Themen, die
das Informationsprofil eines Nutzers
befriedigen, sowie zweitens Klassie-
rungsoptionen für Dokumente in
einer Trefferliste nach Themen (un-
abhängig von Dokumentationsspra-
chen) möglich. 
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