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Kathi Woitas

Ziel DSS
Unterstützung datengetriebener 
Forschungs- und Lehrmethoden für 
alle Disziplinen durch:
• Lizenzierung und Erstellung von 

Datenbeständen und Tools
• Vermittlung und Beratung
• eigene datenbasierte Projekte

KW
• Bibliothekswissenschaft, 

Europäische Ethnologie (M.A., 
HU Berlin)

• mehrere CAS in Data Science 
(Datenanalyse, Statistical 
Modelling, Practical Machine
Learning, Big Data)

Digital Scholarship Services
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Was darf man erwarten?

Hat es schon
• Vermittlungsformate zu Data 

Literacy und Tools
• DS Toolbox mit Jupyter

Notebooks
• TDM-Webpage
• Lizenzierung von TDM-

Plattformen
• Datenaquise und –aufbereitung

on demand

Kommt demnächst
• neue, umfangreiche Webpage 

mit Übersicht zu Services, Tools, 
Datenquellen etc. 

• weitere vR Coffee Lectures zu 
OpenRefine und Nexis Data Lab

• Jupyter Notebooks zur Nutzung 
diverser Daten-APIs

Digital Scholarship Services

https://github.com/ub-unibe-ch/ds-pytools
https://www.ub.unibe.ch/recherche/e_medien/text__und_datamining/index_ger.html
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TDM in den Sozialwissenschaften?

International Journal of Environmental Research and Public 
Health, 2018, 15(11), 2537. DOI:10.3390/ijerph15112537

Energy, Sustainability and Society, 2017, 22(7). DOI: 
10.1186/s13705-017-0125-0 

Social Indicators Research, 2022. DOI: 10.1007/s11205-022-
02883-z 

Society, 2019, 56, 256–266. DOI:10.1007/s12115-019-00362-9
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Was ist das?
Text- and Data Mining (TDM)
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https://www.rluk.ac.uk/digital-shift/

What does Google Ngram Viewer?

https://books.google.com/ngrams/graph?content=sustainability%2Cfuel%2Coil%2Ccar%2Cmobility%2Cbike&year_start=1950&year_end=2019&corpus=26&smoothing=3&direct_url=t1%3B%2Csustainability%3B%2Cc0%3B.t1%3B%2Cfuel%3B%2Cc0%3B.t1%3B%2Coil%3B%2Cc0%3B.t1%3B%2Ccar%3B%2Cc0%3B.t1%3B%2Cmobility%3B%2Cc0%3B.t1%3B%2Cbike%3B%2Cc0#t1%3B%2Csustainability%3B%2Cc0%3B.t1%3B%2Cfuel%3B%2Cc0%3B.t1%3B%2Coil%3B%2Cc0%3B.t1%3B%2Ccar%3B%2Cc0%3B.t1%3B%2Cmobility%3B%2Cc0%3B.t1%3B%2Cbike%3B%2Cc0
https://port.sas.ac.uk/mod/book/view.php?id=554&chapterid=327
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DATA MINING  
“THE GOAL OF DATA MINING IS TO 

DISCOVER OR DERIVE NEW 

INFORMATION FROM DATA, FINDING 

PATTERNS ACROSS DATASETS, AND/OR 

SEPARATING SIGNAL FROM NOISE.”

Hearst, M. A. Untangling text data mining. In: Proceedings of the 37th annual meeting of the Association for Computational Linguistics on 
Computational Linguistics. S. 3–10 (Association for Computational Linguistics, 1999). DOI:10.3115/1034678.1034679.

https://doi.org/10.3115/1034678.1034679
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TEXT MINING  
“IF WE EXTRAPOLATE FROM DATA 

MINING … ON NUMERICAL DATA TO 

DATA MINING FROM TEXT 

COLLECTIONS, WE DISCOVER THAT 

THERE ALREADY EXISTS A FIELD 

ENGAGED IN TEXT DATA MINING: 

COMPUTATIONAL LINGUISTICS!”

Hearst, M. A. Untangling text data mining. In: Proceedings of the 37th annual meeting of the Association for Computational Linguistics on 
Computational Linguistics. S. 3–10 (Association for Computational Linguistics, 1999). DOI: 10.3115/1034678.1034679.

https://doi.org/10.3115/1034678.1034679
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Miner, G. et al. (2012). Practical text mining and statistical 
analysis for non-structured text data applications. 
Amsterdam: Academic Press. S. 31

Computational Linguistics
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Klassischer linguistischer Ansatz Statistischer/ML-Ansatz

Erstellung eines regelbasierten 
Sprachmodells

Morphologische, syntaktische… Analyse

Nachahmung der menschlichen 
Sprachverarbeitung

Modell enthält Wörter, Grammatik 
(Syntax) und Bedeutung (Semantik) als 
Schichten mit zunehmender Komplexität

Lernen von (hochdimensionalen) 
Sprachmustern aus einer großen 
Anzahl von Dokumenten

Sprache = Wiederholung von Mustern

Analyse über einen grossen, aber 
begrenzten Bestand wiederkehrender 
Muster

Auftreten von Mustern löst die 
wahrscheinlichste Regel/Handlung aus
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Unstrukturiert

Text
als Bild, Ton

Semistrukturiert

Markup
(e.g. xml, json)
Graphen

Strukturiert

Tabular
Numerisch

Datenkontinuum
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1 Datenzugang
2 Pre-Processing
3 Statistische Analyse
4 Vektorisierung
5 Training/Modellentwicklung
6 Auswertung/Interpretation

TDM Workflow
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Geeignete Ressourcen finden
zumeist Primärquellen
• digitale Sammlungen/Archive, 

z.B. Zeitungen, Governance-
Dokumente, Gebrauchsliteratur

• born digital content, z.B. Social
Media

• auf TDM- und/oder Download-
Bestimmungen achten!

Rohdaten beziehen
• Wo möglich, Daten-APIs oder 

Daten-Dumps benutzen
• Scraping von Websites ist 

aufwändig und fehleranfällig
• Anpassen der Datenstruktur, 

Zusammenführen von Dateien 
usw.

1 Datenzugang
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OCR, Speech-to-text und 
Bereinigung
• Text auslesen oder erkennen, 

z.B. aus PDFs
• Nicht benötigte Teile entfernen, 

z.B. Dateikopf mit Metadaten, 
weiteres Markup, z.B. aus XML

Basis-Textverarbeitung
• Tokenisierung: Aufteilung des 

Textes in Sätze und Wörter
• Kleinschreibung aller Wörter 

(sprachspezifisch)
• Entfernen von Interpunktion 

und/oder Stoppwörtern (= häufige 
Wörter mit geringer Semantik wie 
„ein“ oder „zu“)

2 Pre-Processing
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Basis-Textverarbeitung 
• Normalisierung von 

Rechtschreibvarianten, 
Abkürzungen 

• Stemming (= alle Wörter auf ihre 
Stämme kürzen) oder

• Lemmatisierung (= Rückführung 
auf gramm. Grundformen) 

2 Pre-Processing

koch 1

kocht 1

menü 2

kellner 1

serviert 1

Der Koch kocht das Menü und der 
Kellner serviert das Menue.

der, Koch, kocht, das, Menü, und, 
der, Kellner, serviert, das, Menue

koch 2

menü 2

kelln 1

servier 1

koch 2

kochen 1

menü 1

kellner 1

servieren 1
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Tiefere Textverarbeitung:
Morphologische und syntaktische 
Analyse
• Ermittlung der Wortarten (POS) 

von Token
• Ermittlung der syntaktischen 

Merkmale von Token 
(Syntaxbaum/parse tree)

2 Pre-Processing
Der Koch kocht das schöne Menü.
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• Datenübersicht
• Häufigkeiten von Token oder N-

Grammen im Zeitverlauf 
(Frequenzanalyse)

• gemeinsames Vorkommen von 
Token (Kookurrenzanalyse)

• Gewichtung von Wörtern, z.B. 
Vorkommenshäufigkeit - Inverse 
Dokumenthäufigkeit (TF-IDF)

• Analysen unter Beizug von 
Metadaten

3 Statistische Analyse
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• Umwandlung der Token in 
numerische „Features“ = 
Vektorisierung

• Repräsentation von Texten als 
Art und Anzahl ihrer Tokens 
word count vectors dienen zur 
Anwendung von ML-Algorithmen

• weitere Vektorisierungsarten, 
z.B. Embeddings (word2vec)

4 Vektorisierung
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• Ziel: Entwicklung eines  
adäquaten Modells

• verschiedene Algorithmen 
ausprobieren

• Tuning des bevorzugten 
Algorithmus durch iteratives 
Anpassen von Hyperparameter, 
Feature Engineering

• stete Evaluation des Tuning-
Modelle durch Messung von 
Güte- und Performance-Kriterien, 
Vermeidung von Overfitting

• Publikation des endgültigen 
Modells

5 Training/Modellentwicklung
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Unüberwachte Lernmethoden
• Ziel: unbekannte Muster in Texten 

entdecken
• keine Ground Truth 

(„Lösungsdaten“) zum Trainieren 
notwendig

Anwendungsfälle
• Clustering von Dokumenten: 

Gruppen von ähnlichen Texten 
finden

• Topic Modeling: Suche nach 
Gruppen ähnlicher Dokumente 
und Ermittlung ihrer 
gemeinsamen Themen

5 Training
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Methoden des überwachten 
Lernens
• Ziel: Den mathematischen 

Zusammenhang zwischen 
bestimmten Datenwerten finden.

• benötigt Ground Truth 
(„Lösungsdaten“) zum Trainieren

• wird für Vorhersage benutzt

Anwendungsfälle
• Sentiment Analysis: Erkennen der 

Stimmung eines Textes
• Text-Klassifizierung: Texte in 

bekannte Gruppen einordnen
• Named Entity Recognition: 

Erkennen von benannten 
Entitäten wie Orten, Personen, 
Organisationen usw.

5 Training



23

Beispiel

Datenzugang
• 870k Bundestagsreden 1949-2019 + Daten zu Politikern (Rednern) via 

Open Data Service API des Dt. Bundestags
Pre-Processing 
• Parsing der PDF- und XML-Rohdaten + Überführung in relationale DB
• Suche: 9167 Reden, die “Kohle” erwähnen = Dokumente
• Tokenisierung, Stemming, Eliminierung von Stopwords + allgemeinen

Wörtern (Python)  Vokabular = 20’000 häufigste verbliebene Token

Müller-Hansen, F. et al. (2021): Who cares about coal? Analyzing 70 years of 
German parliamentary debates on coal with dynamic topic modeling. In: Energy 

Research & Social Science, 72. Jg., S. 101869.
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Beispiel

Vektorisierung:
• Berechnung der Word-Count-Vektoren für Reden (Python)
Analyse/Modellentwicklung: Dynamic Topic Modeling
• Basis: Annahme, dass wiederholt gemeinsam auftretende Wörter 

semantische Nähe implizieren
• Topics = verschiedene Kombinationen von gemeinsam auftretenden 

Wörtern auf Grundlage ihrer Häufigkeit in Dokumenten (Verteilungen)
• Reden erhalten scores für die einzelnen topics document-topic scores
• Topics erhalten scores für die verschiedenen Wörter  word scores
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Beispiel

Energy Research & Social Science (2021), 72, 101869. DOI: 10.1016/j.erss.2020.101869



26

Energy 
Research & 
Social
Science 
(2021), 72, 
101869. DOI: 
10.1016/j.erss
.2020.101869
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Energy 
Research & 
Social
Science 
(2021), 72, 
101869. DOI: 
10.1016/j.erss
.2020.101869
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Beispiel

Analyse/Modellentwicklung: Dynamic Topic Modeling
• Dynamic TM erlaubt Änderungen der word scores für die topics über

einzelne Zeitabschnitte
• Model Tuning & Evaluation: Iterationen des TM-Algorithmus mit

verschiedenen Hyperparametern, intellektuelle Begutachtung + 
Gütemasse der entstehenden Topics
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Energy Research & Social Science 
(2021), 72, 101869. DOI: 
10.1016/j.erss.2020.101869
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Beispiel

Auswertung/Interpretation:
• Interpretation der topics anhand der Reden mit den höchsten scores
• Auswertung nach Regionen und Parteien der Redner 
• Topic-Kookurrenz-Analyse zur Untersuchung der Framings

Dokumentation:
• GitHub Repository mit Code (PDF- und XML-Parser, Analyse-Notebooks) 

und Daten

https://github.com/mcc-apsis/coal-discourse
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Energy 
Research & 
Social
Science 
(2021), 72, 
101869. DOI: 
10.1016/j.erss
.2020.101869
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Energy 
Research & 
Social
Science 
(2021), 72, 
101869. DOI: 
10.1016/j.erss
.2020.101869
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Energy 
Research & 
Social
Science 
(2021), 72, 
101869. DOI: 
10.1016/j.erss
.2020.101869
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Vorteile
• Ansatz für grosse Textmengen 

(oder: Bild, Ton…), die manuelle 
Kodierung übersteigen

• keine strenge Auswahl, 
Stichproben nötig

• exploratives Vorgehen möglich
• Basis für qualitative Methoden
• breit gefächerte Ansätze, in steter 

Entwicklung

Nachteile
• Einarbeitung in NLP-Methoden 

und ML-Techniken
• benötigt grossen Datenkorpus 
• z.T. manuelle Erstellung von 

Trainingsdaten erforderlich
• lässt Kontextinformationen der 

Texte ausser Acht
• Interpretationen/Aussagekraft 

noch in Verhandlung?

TDM: Pros & Cons
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Tools

• zum Ausprobieren von TDM braucht es wenig…
• fertige Software (z. B. Voyant, Mallet, Gate, Module in SPSS, SAS)
• TDM-Plattformen von Content-Anbietern: HTRC, Nexis Data Lab
• eigener Code (R, Python): Freiheit, Reproduzierbarkeit (online ohne 

lokale Installation: noto.epfl.ch, Google Colab, zur «Publikation»: 
notebooks.gesis.org/binder)

• (für big data: High Performance Cluster UBELIX der UNIBE)

https://voyant-tools.org/
https://mimno.github.io/Mallet/index
https://gate.ac.uk/
https://noto.epfl.ch/
https://colab.research.google.com/
https://notebooks.gesis.org/binder/
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Hinweise & Tipps

• Sie möchten lizenzierte Inhalte scrapen/downloaden? Wenden Sie sich 
an uns! (Es kann zu uniweiten Sperrungen kommen.)

• Sie benötigen spezifische Daten, die lizenziert oder noch digitalisiert 
werden müssen? Bitte melden Sie uns den Bedarf!

• Transferable Skills Program: Einstiegskurse in Datenanalyse mit R und 
Python

• Schauen Sie auf die neue DSS-Webpage im Mai 

https://www.unibe.ch/forschung/nachwuchsfoerderung/ts/ts/index_ger.html
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Tutorials

• GESIS Materialien und Vortragsreihe zu Computational Social Science 
and Digital Behavioral Data

• Constellate Tutorials & Jupyter Notebooks for Python and TDM
• Eduardo Muñoz NLP Blog: Getting started with NLP
• Programming Historian Tutorials
• Digital Toolbox der UB Bern: einfache Jupyter Notebook Tutorials
• …eine Websuche lohnt sich immer…

https://www.gesis.org/en/services/sharing-knowledge/gesis-training-alt/css-capacity-building
https://www.gesis.org/en/services/sharing-knowledge/consulting-and-guidelines/meet-the-experts/meet-the-experts-season-2-computational-social-science-and-digital-behavioral-data
https://ithaka.github.io/tdm-notebooks/book/all-notebooks.html
https://edumunozsala.github.io/BlogEms/jupyter/nlp/classification/python/2020/07/31/Intro_NLP_1_TFIDF_Text_Classification.html
https://programminghistorian.org/en/lessons/
https://github.com/ub-unibe-ch/ds-pytools
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Literaturempfehlungen

Einstieg/Überblick:
Manderscheid, K. (2019): Text Mining. In: Baur, N./Blasius, J. (Hrsg.): Handbuch Methoden der empirischen Sozialforschung. 
Wiesbaden: Springer VS. S. 1103–1116. DOI: 10.1007/978-3-658-21308-4_79 (online zugänglich)
Ignatow, G./Mihalcea, R. (2017): Text mining: A guidebook for the social sciences. Thousand Oaks: Sage Publications. (UB 
vRoll: VRF_MR_2800 72)
Umfassend:
Anandarajan, M. et al. (2019): Practical text analytics: maximizing the value of text data. Cham: Springer International 
Publishing. (online zugänglich)
Grimmer, J. et al. (2022): Text as data: A guide for using computational text analysis to learn about the social world. New 
Jersey. (wird erworben, Verlagsseite)
Foster, I. et al. (2020): Big data and social science: Data science methods and tools for research and practice. Boca Raton: 
Chapman and Hall/CRC. (wird erworben, Verlagsseite)
Zu Paradigmen von CSS und Data Science:
Hofman, J. M. et al. (2021): Integrating explanation and prediction in computational social science. In: Nature, 595. Jg., H. 
7866, S. 181–188. DOI: 10.1038/s41586-021-03659-0 (online zugänglich)
Beipielstudie:
Müller-Hansen, F. et al. (2021): Who cares about coal? Analyzing 70 years of German parliamentary debates on coal with 
dynamic topic modeling. In: Energy Research & Social Science, 72. Jg., 101869. DOI: 10.1016/j.erss.2020.101869

https://doi.org/10.1007/978-3-658-21308-4_79
https://ebookcentral.proquest.com/lib/unibern/detail.action?docID=5560078
https://press.princeton.edu/books/paperback/9780691207551/text-as-data
https://www.routledge.com/Big-Data-and-Social-Science-Data-Science-Methods-and-Tools-for-Research/Foster-Ghani-Jarmin-Kreuter-Lane/p/book/9780367568597
https://doi.org/10.1038/s41586-021-03659-0
https://doi.org/10.1016/j.erss.2020.101869
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