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1 Einfithrung

1.1 Problemstellung

Der Ausgangspunkt dieser Arbeit besteht nicht so sehr in einer wis-
senschaftlichen Frage- als vielmehr einer Problemstellung, die seit Jahr-
zehnten fast jede quantitative Inhaltsanalyse begleitet: Man kann als
Forscher nie so viele Dokumente nach so vielen Kategorien codieren —
bzw. codieren lassen — wie man eigentlich mochte. Der hohe Aufwand,
der nicht nur mit der Entwicklung geeigneter Messinstrumente, sondern
auch mit der eigentlichen Messung verbunden ist, fiihrt vielfach zu einer
forschungstkonomisch motivierten Reduktion des Stichproben- oder
Codebuchumfangs. Gleichsam ist die quantitative Inhaltsanalyse, wie
sie von Berelson (1952) und anderen gerade auch in Abgrenzung zu
hermeneutischen oder anderen qualitativen Verfahren der Textanalyse
(vgl. Ritsert, 1972) definiert wurde, auf die Quantitidt der realisierten
Codierungen angewiesen. So basiert der Inferenzschluss, der sich auf
den Entstehungs- oder Wirkungskontext einer Mitteilung bezieht (Krip-
pendorff, 2004a), auf einer Aggregation von vielen Einzelmessungen, die
tiir sich genommen kaum von Interesse sind (Friih, 2007, 63).
Methodologisch lésst sich die Bedeutung der Codierquantitit in min-
destens zweierlei Hinsicht begriinden: Einerseits steht der realisierte
Stichprobenumfang in direktem Verhaltnis zur Generalisierbarkeit und
Genauigkeit statistischer Inferenzschliisse (Casella & Berger, 2002). Ande-
rerseits lassen sich komplexe theoretische Konstrukte umso zuverlassi-
ger und valider messen, je umfangreicher das Messinventar ist bzw. je
mehr Messgelegenheiten wahrgenommen wurden (Moosbrugger, 2007).
Die Inhaltsanalyse profitiert folglich sowohl von einer Erhéhung des
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1 Einfithrung

Stichproben- wie des Variablenumfangs.® Die Frage ist nun, auf welche
Weise sich der Umfang der Codierung steigern ldsst, und eine mogliche
Antwort lautet: Automatisierung.

Seitdem Computer auch fiir sozialwissenschaftliche Anwendungen
verfiigbar waren, haben sich immer wieder Forschergruppen mit den
Moglichkeiten der Automatisierung von Inhaltsanalysen beschiftigt (Sto-
ne, 1997). Dabei stand zuerst nicht nur das Ziel im Mittelpunkt, moglichst
viele Dokumente in moglichst kurzer Zeit zu codieren, sondern auch die
Uberlegung, dass eine automatische Analyse stets vollstindig reliabel
und damit replizierbar ist. Wenn es geldnge, substanzielle inhaltsanaly-
tische Fragestellungen in maschinenlesbare Regelsitze zu iiberfiihren,
wiirden sich gidnzlich neue Moglichkeiten der Analyse ergeben.

Obwohl es in den folgenden Jahrzehnten sowohl bei der Verfiigbarkeit
digitaler Inhalte als auch in der Entwicklung von Hard- und Software
enorme Fortschritte gegeben hat, ist die automatische Inhaltsanalyse eine
Randerscheinung in der Kommunikationswissenschaft geblieben. Die
Methodenentwicklung auf diesem Gebiet scheint mit dem Bedarf, der
sich durch neue Fragestellungen und eine Vervielfachung des Unter-
suchungsmaterials ergibt, nicht Schritt zu halten. Selbst bei genauerer
Lektiire der — zumeist sehr kurzen — Lehrbuchkapitel oder entsprechen-
der Uberblicksartikel, etwa von Ziill & Alexa (2001), gewinnt man den
Eindruck, dass sich im GrofSen und Ganzen seit den 1960er Jahren kon-
zeptionell nicht viel auf dem Gebiet automatischer Inhaltsanalyse getan
hat. Es dominieren schlagwortbasierte oder Co-Occurrence-Ansétze, die
auf die Arbeiten von Stone et al. (1966) bzw. Iker & Harway (1969) zu-
riickgehen, und an die in den letzten Jahrzehnten immer wieder — und
zu Recht — dieselben Kritikpunkte gerichtet wurden.? Insbesondere ha-

1 Diese Feststellung gilt in gleichem Mafle fiir andere standardisierte Datenerhebungs-
verfahren wie Befragung und Beobachtung, mit denen die Inhaltsanalyse nicht nur
zahlreiche methodologische Grundannahmen teilt, sondern auch konkrete Strategien
und Prozeduren im Forschungsprozess (Brosius et al., 2009).

2 Dies gilt im Prinzip auch fiir die starker computerlinguistisch ausgerichteten Ansitze,
die seit den 1980er Jahren von eine Forschergruppe in Amsterdam entwickelt werden
(van Cuilenburg et al., 1988). Obwohl dort in den letzen Jahren grofie Fortschritte auf
dem Gebiet der Aussagenanalyse gemacht wurden (Atteveldt, 2008), haben diese bislang
recht wenig Resonanz im Fach erfahren.
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1.1 Problemstellung

ben die klassischen computergestiitzten Analyseverfahren den Nachteil,
entweder nur mit grolem Aufwand oder gar nicht mit konventionellen
Operationalisierungs- und Codierstrategien vereinbar zu sein. Dies fiihrt
wiederum zu einer Auseinanderentwicklung statt einer Konvergenz ver-
schiedener inhaltsanalytischer Schulen, was in einem kleinen Fach wie der
Kommunikationswissenschaft letztendlich die Weiterentwicklung ihrer
zentralen Methode (Scheufele & Engelmann, 2009, 146) eher schwécht
denn starkt (Friih, 2007, 8).

Zwei Uberlegungen standen am Beginn dieser Arbeit: Erstens sind die
Mbglichkeiten der Automatisierung bei quantitativen Inhaltsanalysen
bislang nicht ausreichend evaluiert worden, sowohl bei der eigentlichen
Codierung als auch in den tibrigen Teilen des Forschungsprozesses. Zwei-
tens muss jede methodische Neu- und Weiterentwicklung anschlussfahig
an die bisherige Forschungspraxis sein, um iiberhaupt die Chance zu
haben, diese substanziell zu verbessern. Die Methodenentwicklung in
anderen sozialwissenschaftlichen Disziplinen zeigt, dass die gezielte Au-
tomatisierung einzelner Forschungsschritte die Qualitdt und Effektivitat
der Erhebung und Analyse erheblich steigern kann. Als Beispiel sei nur
der Einsatz von Computern bei adaptiven Tests (Van Der Linden & Glas,
2000) in der Erziehungswissenschaft und Psychologie genannt. Ein erstes
Ziel dieser Arbeit ist es daher, die Frage zu diskutieren, welche Schritte
im inhaltsanalytischen Forschungsprozess sich besonders fiir die Auto-
matisierung eignen bzw. unter welchen Bedingungen sich iiberhaupt
methodische Vorteile aus der Automatisierung ergeben.

In den folgenden Kapiteln geht es nicht nur um die grundsatzlichen
Mobglichkeiten der automatischen Inhaltsanalyse, sondern konkret um
die Anwendung von Verfahren aus dem maschinellen Lernen fiir die
Textcodierung. Dabei handelt es sich allgemein um statistische Algorith-
men und deren Implementation in Computerprogrammen, die anhand
von Beispieldaten komplexe Problemldsungen generieren und diese fiir
die Verarbeitung neuer Daten nutzen. Nach Alpaydin (2008, xiii) ist ma-
schinelles Lernen vor allem dann sinnvoll, ,,wenn keine menschliche
Expertise verfiigbar ist oder wenn Menschen nicht in der Lage sind, ihre
Expertise zu erkldren.” Genau dies ist bei Inhaltsanalysen hédufig der Fall:
Es féllt den meisten Codierern nach dem Training leicht, einen Satz oder
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1 Einfithrung

ganzen Artikel der Kategorie Umweltschutz zu zuzuordnen, aber die Ent-
wicklung diktiondrbasierter Verfahren (vgl. Abschnitt 3.3.1) zeigt, dass
es selbst erfahrenen Wissenschaftlern schwer fallt, dafiir eine geeignete
Wortliste zu erstellen, die gleichermafen trennscharf und umfassend ist
(Schonbach, 1982). Hier spielen induktive Klassifikationsverfahren ihre
Starken aus, die statt festen Regeln nur Beispieldokumente fiir alle Kate-
gorien benotigen. Maschinelles Lernen hat bislang nur wenig Eingang in
die Kommunikationswissenschaft gefunden (vgl. aber Atteveldt, 2008),
so dass hier eine sozialwissenschaftliche Einordnung von Konzepten und
empirischen Studien aus der Informatik unumgénglich ist.

Grundsitzlich soll im Folgenden die Frage untersucht werden, ob
durch die Nutzung von Verfahren aus dem maschinellen Lernen zugleich
valide, reliable und umfangreiche Analysen von Texten moglich werden.
Anders formuliert: Kann Automatisierung das Problem der geringen
Codierquantitit 16sen helfen und dadurch die Qualitiit inhaltsanalytischer
Inferenzen verbessern? Um diese Frage zu beantworten, ist erstens eine
konzeptionelle Auseinandersetzung mit dem analytischen Potenzial und
den Grenzen automatischer Verfahren notig. Zweitens muss empirisch
gepriift werden, ob sich die Verfahren tatsachlich fiir den kommunika-
tionswissenschaftlichen Forschungsalltag eignen. Diese Evaluation ist
Kern des zweiten Teils dieser Arbeit, in dem neben der reinen Machbar-
keit auch untersucht wird, von welchen Einflussgréfien die Qualitdt und
Effektivitat der automatischen Codierung abhingt.

Da eine solche Evaluationsstudie zwangsldufig in einem konkreten
Anwendungskontext verankert sein muss, liegt der Schwerpunkt der Ar-
gumentation auf der thematischen Analyse von Online-Nachrichten. Dies
ist vor allem der Tatsache geschuldet, dass Online-Inhaltsanalysen im
Fach stetig an Relevanz gewinnen (Rossler, 2010), und dass viele Automa-
tisierungsmoglichkeiten in diesem Kontext klarer zu Tage treten als etwa
bei der Analyse von Printmedien. Da fiir die empirische Evaluation zu-
erst konzeptionelle und technische Voraussetzungen geschaffen werden
miissen, wurde im Rahmen dieser Arbeit ein Softwarepaket entwickelt,
mit dem sich manuelle und automatische Analysen von Online-Inhalten
durchfiihren lassen (vgl. die Dokumentation in Anhang A).
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1.2 Aufbau der Arbeit

Mit der Verkniipfung von methodologisch-konzeptionellen Uberle-
gungen zur Automatisierung der Inhaltsanalyse und deren empirischer
Evaluation mochte ich in dieser Arbeit der Aufforderung von Friih (2007,
293) folgen, nicht nur , die formalen Computerroutinen zur Bedeutungs-
erkennung in Texten zu evaluieren, sondern auch die optimalen Ein-
satzgebiete von CUI [computerunterstiitzte Inhaltsanalyse, M.S.] und
konventioneller Inhaltsanalyse gegeneinander abzugrenzen”. Wenn dies
gelingt, wire nicht nur der methodologische Diskurs zu diesem Thema
auf eine breitere empirische Basis gestellt, es lieSen sich auch konkre-
te Handlungsoptionen fiir den inhaltsanalytischen Forschungsprozess
ableiten.

1.2 Aufbau der Arbeit

Im folgenden Kapitel 2 werde ich den methodologischen Begriindungs-
zusammenhang fiir eine Automatisierung der Inhaltsanalyse diskutieren.
Dabei geht es in einem ersten Schritt um den Stellenwert der Quantitiit
fiir die quantitative Analyse von Mitteilungen. Aus diesem ldsst sich,
wie ich zeigen werde, ein nicht nur forschungsékonomisch begriindba-
rer Bedarf an Automatisierung der Arbeitsschritte herleiten, der sich in
den Begriffen Skalierbarkeit und Reproduzierbarkeit zusammenfassen ldsst
(vgl. Franzosi, 1995). Kapitel 3 bietet einen historischen und systemati-
schen Uberblick iiber computergestiitzte Verfahren der Inhaltsanalyse.
Ein Vergleich der Vor- und Nachteile dieser Verfahren fiihrt schliefdlich
zur Forschungsfrage, inwieweit die tiberwachte Textklassifikation als
Best-Practice-Verfahren fiir die Verkniipfung manueller und automati-
scher Ansitze bei der Analyse sehr umfangreicher Stichproben und der
Erprobung umfangreicher Codebiicher gelten kann.

In Kapitel 4 geht es um die Herausforderungen und Problemfelder
der Automatisierung von Inhaltsanalysen mit Verfahren aus dem ma-
schinellen Lernen. Dabei werde ich neben der computergestiitzten Da-
tenerhebung von Online- und klassischen Medieninhalten sowie deren
Archivierung und Bereinigung auch auf die spezifischen Anforderungen
der tiberwachten Textklassifikation eingehen, die sich aus der Verwen-
dung manueller Codierungen ergeben. Dies betrifft einerseits den Prozess
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1 Einfithrung

des maschinellen Lernens selbst als auch die Evaluation der Codier- bzw.
Klassifikationsqualitét.

Die Frage, ob und wie sich Verfahren aus dem maschinellen Lernen
tatsdchlich fiir die sozialwissenschaftliche Inhaltsanalyse eignen, wird in
einer umfangreichen experimentellen Evaluationsstudie untersucht, die
in den Kapiteln 5 bis 7 dargestellt ist. Um das Potential der tiberwachten
Textklassifikation zu untersuchen, wird anhand einer umfangreichen
Stichprobe von Online-Nachrichten eine Inhaltsanalyse durchgefiihrt, die
sich auf dokumentierte Codebticher aus der Programm- und Nachrichten-
wertforschung stiitzt. Um das Verfahren zu evaluieren, werden zunéchst
alle Dokumente manuell codiert, um daraus anschlieffend Trainings- und
Testdaten fiir die automatische Klassifikation zu generieren. Die Eva-
luation besteht dabei aus zwei Teilstudien, die sich unterschiedlichen
Forschungsfragen bzw. Hypothesen widmen: In Teilstudie 1 geht es um
die grundsétzliche Bestimmung der automatischen Kiassifikationsqualitiit
sowie um die Frage, von welchen Faktoren diese Qualitdt abhéangt. Teilstu-
die 2 zielt dagegen auf die Frage der Klassifikationseffektivitit ab, d.h. wie
viele manuelle Codierungen nétig sind, um eine bestimmte automatische
Klassifikationsqualitdt zu erreichen, und wie sich dieser Trainingsprozess
optimieren ldsst. Die Ergebnisse beider Teilstudien werden abschliefSend
zusammengefasst und hinsichtlich ihrer Konsequenzen fiir die Frage der
Automatisierung von Textanalysen durch maschinelles Lernen diskutiert.

Im letzten Kapitel der Arbeit werden die konzeptionellen Grundlagen
und die Ergebnisse der empirischen Evaluation nochmals reflektiert. Aus
diesen Uberlegungen ergibt sich nicht nur die Antwort auf die Frage
dieser Arbeit, wie und ob sich Inhaltsanalysen durch maschinelles Lernen
sinnvoll automatisieren lassen, sondern auch konkrete Empfehlungen
tiir den Umgang mit automatischen Verfahren und deren Weiterentwick-
lung. Nicht zuletzt soll es dabei auch um die Reichweite der empirischen
Ergebnisse gehen, die sich aus den inhaltlichen und methodischen Ein-
schrankungen der Arbeit ergeben.
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2 Methodologische Herausforderungen
quantitativer Inhaltsanalysen

2.1 Grundlagen

Die sozialwissenschaftliche Inhaltsanalyse, wie sie in dieser Arbeit ver-
standen wird, basiert auf der Pramisse, dass sich durch die systematische
Untersuchung von Kommunikation Riickschliisse auf individuelle und
gesellschaftliche Phanomene ziehen lassen, die jenseits des konkreten
Kommunikats liegen (Merten, 1995; Mayntz et al., 1974, 151). Die Be-
schreibung von verbalen und anderen Mitteilungen in der 6ffentlichen
und privaten Sphire ist daher kein Selbstzweck, sondern dient letztlich
der Analyse von individuellen Einstellungen und sozialen Strukturen
und Prozessen. Nicht zuletzt weil viele inhaltsanalytisch erfassbare Pha-
nomene den zentralen Gegenstand der Kommunikationswissenschaft
darstellen, hat sich spatestens seit den 1970er Jahren die Inhaltsanalyse
als deren zentrales Erhebungsverfahren bewéhrt (Brosius et al., 2009, 139).
Dabei ist die methodologische Weiterentwicklung zwangsldufig eng ver-
bunden mit der Theorieentwicklung des Faches sowie der Verdnderung
von Medienangeboten und Kommunikationskanilen. Die Inhaltsanalyse
als zentrale Methode der Kommunikationswissenschaft kann aus zwei
Blickwinkeln kritisiert und letztlich weiterentwickelt werden, die sich
zwar gegenseitig bedingen, im Folgenden jedoch zuerst einzeln disku-
tiert werden: eine methodologische und eine eher fachwissenschaftliche
Perspektive.

Um die Folgen dieser Interdependenz von Gegenstand, Theorie und
Methode besser zu verstehen, ist zuerst ein Blick auf die Definition
inhaltsanalytischer Forschung notwendig. Krippendorff (2004a) widmet
dieser Definitionsarbeit, die auch Jahrzehnte nach den Arbeiten von
Lasswell et al. (1952) und Berelson (1952) nicht abgeschlossen ist, ein
umfangreiches Kapitel und schldgt selbst folgende kurze Definition der
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2 Methodologische Herausforderungen quantitativer Inhaltsanalysen

Inhaltsanalyse vor, die einige hochst relevante Ankniipfungspunkte fiir
methodologische Uberlegungen bietet:

Content analysis is a research technique for making replicable
and valid inferences from text (or other meaningful matter)
to the contexts of their use. (Krippendorff, 2004a, 18)

Aus methodologischer Perspektive ist es demnach Aufgabe der inhalts-
analytischen Methodenentwicklung, das Verfahren daraufhin zu un-
tersuchen, ob und wie sich fiir beliebige Fragestellungen und Inhalte
gewdhrleisten ldsst, dass die Inferenzschliisse auf Basis der Codierung
von Mitteilungen grofitmogliche Zuverldssigkeit und Giiltigkeit besit-
zen. Ein zentrales Kriterium fiir jede empirische Studie ist dabei die
Transparenz der Messung und Replizierbarkeit der Ergebnisse. Auch
wenn sozialwissenschaftliche Inhaltsanalysen bislang selten so folgen-
reich sind wie standardisierte Leistungstests oder klinische Studien, fiir
die es langst eigene Fachzeitschriften fest definierte Qualitdtskriterien
(American Educational Research Association, 1985; ICH, 1996; Deut-
sche Forschungsgemeinschaft, 1999) gibt, miissen doch die Anspriiche
an die Methodenentwicklung dieselben sein. In dieser Hinsicht ist die
methodologische Diskussion zum Einsatz quantitativer Inhaltsanalysen
erst einmal fach- und gegenstandsunabhéngig. Nicht von ungefdhr wur-
den und werden wichtige Impulse zur inhaltsanalytischen Forschung
zu grofien Teilen aus Nachbardisziplinen wie der Soziologie (Popping,
2000), Politikwissenschaft (Schrodt & Donald, 1990) oder Psychologie
(Gottschalk, 2000) gesetzt.

Trotzdem gilt es, zumal in dieser Arbeit, die Fachperspektive der
Kommunikationswissenschaft auf die Inhaltsanalyse nicht zu {iberge-
hen. Wichtige Anstofse fiir Methodeninnovationen sind nicht aus me-
thodologischem Selbstzweck heraus entstanden, sondern weil sich die
Rahmenbedingungen — neue Fragestellungen und Theorien, neue For-
schungsgegenstdnde, neue Kommunikationskanédle — gedndert haben,
unter denen inhaltsanalytische Studien konzipiert und durchgefiihrt
werden. Noch vor 25 Jahren bestand die Medienstichprobe einer Fernseh-
programmanalyse aus einer Handvoll Sendern, wiahrend die Email als
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2.1 Grundlagen

Kommunikationsmedium noch nicht einmal auf dem Radar der Kommu-
nikationswissenschaft erschienen war. Doch nicht nur der Gegenstand
beeinflusst Methodenwahl und -entwicklung, auch neue Fragestellun-
gen und Theorien. So hat etwa die Framing-Forschung im letzten Jahr-
zehnt nicht nur dafiir gesorgt, dass viele klassische Rezeptionsforscher
nun umfangreiche Inhaltsanalysen durchfiihren, sondern auch zu einem
lebhaften methodischen Diskurs iiber die Messung von Medienframes
gefiihrt (Scheufele, 2003; Matthes, 2007; Matthes & Kohring, 2008). Um
auf die o.g. Definition von Krippendorff zurtickzukommen: Es wandeln
sich die Phdnomene, auf die inhaltsanalytische Referenzen abzielen, weil
sich die untersuchten Mitteilungen und ihre Entstehungs- oder Nut-
zungskontexte wandeln. Dies erzeugt eine Nachfrage nach methodischer
Weiterentwicklung und Innovation der Inhaltsanalyse.

In dieser Arbeit geht es nun um einen spezifischen Aspekt der quanti-
tativen Inhaltsanalyse — die Relevanz der Quantitiit der Codierung, deren
Implikationen und Konsequenzen. Der Quantitidtsbegriff kommt in der
methodologischen Diskussion zur Inhaltsanalyse zumeist nur am Rande
vor, und dann haufig nur aus forschungsékonomischer Sichtweise.* Seine
Implikationen sind jedoch so weitreichend, dass ich diese im Folgenden
ausfiihrlicher diskutieren will, sowohl aus methodologischer als auch
aus kommunikationswissenschaftlicher Perspektive. Die zentrale Argu-
mentation dieses Kapitels ldsst sich wie folgt kurz zusammenfassen: Die
bedeutendste aktuelle Herausforderung inhaltsanalytischer Methoden-
entwicklung liegt in der Skalierbarkeit (Verhalten des inhaltsanalytischen
Verfahrens bei wachsender Menge analysierbarer Codierdaten). Dies ist
sowohl aus methodologischer Perspektive, im Sinne der Steigerung der
Zuverldssigkeit und Validitdt der Inferenzen, wiinschbar, als auch not-
wendig, um viele aktuelle Fragen der Kommunikationswissenschaft, etwa
im Bereich der Online-Kommunikation, {iberhaupt sinnvoll beantworten
zu konnen. In den meisten Fallen ladsst sich die Quantitat der Codierdaten
nur durch den Einsatz automatischer Verfahren steigern und gleichzei-
tig die Reproduzierbarkeit der Ergebnisse sichern. Automatisierung ist
daher eine denkbare und plausible Losung fiir viele forschungsprakti-

1 So betont Rossler (2005) in seinem Lehrbuch, dass es bei der Inhaltsanalyse um eine grofe
Zahl von Botschaften [Hervorhebung im Original] geht.
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sche und methodische Probleme umfangreicher Inhaltsanalysen, auch
wenn dadurch ggf. andere Probleme entstehen. In den nidchsten beiden
Abschnitten mochte ich diese Argumente ausfiihren, um anschliefSlend
fiir eine neuerliche Auseinandersetzung mit automatischen Verfahren
der Inhaltsanalyse zu pladieren.

2.2 Relevanz der Codierquantitit fiir die Inhaltsanalyse

2.2.1 Methodenperspektive: Qualititit der Inferenzen

Einer der wichtigsten Griinde, warum jedes inhaltsanalytische Forschungs
projekt nicht nur von einer Steigerung der Codierqualitdt, sondern auch
der Codierquantitat profitiert, liegt in der simplen Tatsache, dass Infe-
renzen, die auf mehr Informationen aufbauen, zuverldssiger und valider
sind als solche, die auf weniger Informationen aufbauen. Konkret ldsst
sich dies aus aus der modernen Messtheorie und den Annahmen statisti-
scher Inferenz ableiten. Zunachst lege ich der Inhaltsanalyse das einfache
Kommunikationsmodell nach Friih (2007) zugrunde, nach dem ein Kom-
munikator eine Mitteilung konstruiert, aus der dann der Rezipient (und
damit auch der Codierer) die Aussageabsicht des Kommunikators rekon-
struiert (vgl. Abbildung 2.1).

Abbildung 2.1: Einfaches Kommunikationsmodell nach Friih (2007, 43)
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Die erste mogliche Inferenz jeder Inhaltsanalyse bezieht sich nun auf
den mit X bezeichneten Pfad, d.h. von der vorliegenden Mitteilung (A+M)
auf die Kommunikationsintention des Urhebers K.? Die zweite mogliche
Inferenz, die im Modell mit Y bezeichnet ist, bezieht sich auf den Rezipi-
enten. Da dieser Inferenzschluss nur auf Basis einer Inhaltsanalyse m.E.
deutlich schwieriger realisierbar ist, konzentriere ich mich hier zundchst
nur auf den ersten Schluss auf den Kommunikator. Das einfache Modell
von Friih ldsst sich nicht nur theoretisch erweitern, etwa um Kontextvaria-
blen, sondern auch konzeptionell an die Grundannahmen quantitativer
Datenerhebung und -analyse riickbinden. Hierfiir bietet sich das Prozess-
modell stochastischer Textgenese und -codierung von Benoit et al. (2009b)
an, das sich detailliert auf das Verhaltnis von Kommunikator, Aussage
und ,gelenkter Rezeption” (Wirth, 2001) in der Inhaltsanalyse bezieht.
Obwohl das in Abbildung 2.2 dargestellte Modell primér auf die Analyse
von Wahlprogrammen in der Politikwissenschaft abzielt, ldsst es sich
problemlos fiir jede sozialwissenschaftliche Fragestellung generalisieren.

Das Prozessmodell geht von einer latenten, d.h. unbeobachtbaren Ein-
stellung y des Kommunikators aus, die mit Hilfe einer Inhaltsanalyse
rekonstruiert werden soll. Dies ist jedoch nur eine mogliche Art von
Inferenz, die sich aus einem diagnostischen Erkenntnisinteresse (Friih,
2007, 44) ergeben kann. Ebenso ist es moglich, gleich auf der zweiten
Stufe des Prozessmodells anzusetzen, in der der Kommunikator eine
latente Aussage 7 entwickelt, die er mitteilen mochte. Die intendierte
Aussage wird dann in einem stochastischen Prozess in eine konkrete Mit-
teilung transformiert. Dieser Schritt stellt nach Benoit et al. (2009b) die
erste methodologische Herausforderung fiir die Inhaltsanalyse dar: Jede
vorliegende Mitteilung, ob sprachlich oder mit anderen Zeichensystemen
generiert, ist das Produkt eines nicht-deterministischen Prozesses und
hétte bei gleicher Aussageintention auch eine andere konkrete Gestalt
annehmen konnen. Einfach ausgedriickt gibt es unendlich viele Arten,

2 Der Begriff Intention ist allerdings insofern nicht ganz zutreffend, als dass auch unbe-
absichtigte Aspekte des Kommunikatorverhaltens Ziel der Inferenz sein konnen, d.h.
die rekonstruierte Aussage nicht zwangslaufig bewusst getatigt worden ist. Dies ist u.a.
bei der Anwendung von Inhaltsanalysen in der psychologischen Diagnostik der Fall
(Gottschalk, 2000).
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H: “True” preferences of author
Unobservable and uncertain
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process of
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T: Text generated by author given T and T
Ohservable and certain
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Measurement
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Abbildung 2.2: Prozess der stochastischen Textgenese und -codierung nach Benoit
et al. (2009b, 498)
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2.2 Relevanz der Codierquantitit fiir die Inhaltsanalyse

dieselbe Mitteilung zu kommunizieren, so dass jede Inferenz die Unsi-
cherheit und Ungenauigkeit der Textgenese berticksichtigen muss. Die
einzelne manifeste Mitteilung 7 ist also nur eine Realisation aus einer
Grundgesamtheit moglicher Mitteilungen.

Die zweite Ursache von Unsicherheit und Ungenauigkeit liegt im Co-
dierprozess selbst, konkret in der Auswahl des Messinstruments I und
dem Akt der eigentlichen Codierung C. Um zu verstehen, worin die
Vorteile einer hohen Zahl von Codierungen liegen, ist ein Blick auf die
klassische Testtheorie hilfreich: Danach steigt erstens die Reliabilitdt eines
Tests mit der Testlinge (Moosbrugger, 2007), zweitens konnen mehrere
unterschiedliche Messungen ein komplexes latentes Konstrukt wie ei-
ne Aussage vielfach besser abbilden als ein einzelnes Item (Nunally &
Bernstein, 1978; Lewis-Beck et al., 2004, 673). Weber (1983) hat erstmals
auf das Potential von Messmodellen fiir die Inhaltsanalyse hingewiesen.
Allerdings konzentriert er seine Argumentation auf die Wortebene. Kon-
zeptionell spricht jedoch nichts aufser Kostengriinden dagegen, auch bei
konventionellen Analysen auf Textebene mit mehreren Indikatoren pro
Konstrukt zu arbeiten.

Ebenso wie die Verwendung von mehreren Operationalisierungstrate-
gien bei der Codierung desselben latenten Inhalts ist auch die Mehrfach-
codierung ein erprobtes Mittel zur Qualitdtsverbesserung von Inhalts-
analysen. Einerseits ist die Messung valider, weil mehrere Codierer ihr
Vorwissen und ihre Rezeptionskompetenz zur Anwendung bringen kon-
nen, andererseits ist auch die Reliabilitat hoher, weil sich die zufélligen
Messtehler einzelner Codierer insgesamt autheben. Schliefilich hat die
Mehrfachcodierung auch den methodischen Vorteil, Reliabilitdtswerte an-
hand der Normalcodierung berechnen sowie den Prozess der Codierung
statistisch modellieren zu konnen (vgl. Scharkow, 2010a). So kann Carpen-
ter (2008) zeigen, dass mit Hilfe mehrerer parallel arbeitender Codierer
entweder per einfacher Mehrheitsentscheidung oder unter expliziter Be-
riicksichtigung individueller Codiererfahigkeiten und -prédferenzen die
Gesamtreliabilitdt der Codierung gesteigert werden kann.

Zusammenfassend ldsst sich festhalten, dass jede Vergroflerung des
bei Benoit et al. (2009b) mit § bezeichneten Datensatzes mit Codierun-
gen die Unsicherheit und Ungenauigkeit der Inferenzen auf die latente
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Kommunikationsintention zu reduzieren hilft. Wer aus einer Stichprobe
codierter Mitteilungen allgemein giiltige Schliisse auf ihren Entstehungs-
oder Nutzungskontext ziehen will, profitiert daher gleich in dreifacher
Hinsicht von einer hoheren Quantitdt an Codierungen, die sich aus dem
Produkt von Mitteilungen x Variablen im Codebuch ergibt.

Erhohung der Reichweite der Inferenzen

Die offensichtlichste Konsequenz einer geringen Anzahl von Codierun-
gen besteht in der Reichweite der Ergebnisse. Obwohl die Stichproben-
ziehung bei Inhaltsanalysen ohnehin ein Problem darstellt, da zumeist
keine reprasentative Auswahl moglich oder umsetzbar ist (vgl. Gehrau
et al., 2005), bleibt bei einer kleinen Stichprobe oft unklar, inwiefern
etwa beobachtete Differenzen wenigstens fiir die untersuchten Medien
gelten. Dies gilt z.B. bei langsschnittliche Fragestellungen, fiir die oft
nur sehr wenige Messzeitpunkte zur Verfiigung stehen, aus denen dann
aber Trends iiber einen ldngeren Zeitraum abgeleitet werden sollen. So
muss sich die umfangreiche Studie von Bruns & Marcinkowski (1997)
bzw. Marcinkowski et al. (2001) auf vier Messzeitpunkte beschranken, die
allerdings einen Zeitraum von iiber 20 Jahren abbilden sollen. Ahnliches
gilt fiir die Studie von Wessler (2008) zur Berichterstattung tiber die
Européische Union.

Reduktion des Stichprobenfehlers (Sicherheit)

Eng mit dem oben genannten Argument verbunden ist die zweite Kon-
sequenz umfangreicher Codierungen: Der Stichprobenfehler wird mit
zunehmender Anzahl der Codierungen kleiner, die Inferenzen damit
genauer. Gerade in den Sozialwissenschaften, in denen eher kleine statis-
tische Differenzen und Zusammenhinge die Regel sind, konnen vielfach
Hypothesen nur mit ausreichender statistischer Power getestet werden,
die sich wiederum direkt aus dem Stichprobenumfang ergibt.

Reduktion des Messfehlers (Genauigkeit) und Validitat

Selbst bei gegebenem Stichprobenumfang lédsst sich mit einer Mehrfach-
codierung mit unterschiedlichen oder gleichen Instrumenten die statisti-
sche Inferenz verbessern, weil sich dadurch die Reliabilitdt der Messung
erhoht. Da bei korrelativen Analysen die Zusammenhidnge zwischen
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messfehlerbehafteten Variablen verzerrt sind, profitiert jede Inhaltsana-
lyse von einer hoheren Reliabilitdt der Codierung (vgl. Abschnitt 4.4).
Die Verwendung von mehreren Variablen zur Messung eines komplexen
Konstrukts ist zudem héufig valider als eine Einfachmessung.

Die oben genannten Griinde sprechen dafiir, bei jeder Inhaltsanalyse
nicht nur in die Qualitdt, sondern auch in die Quantitdt der Codierung zu
investieren. Aus dieser Perspektive ist das konventionelle Vorgehen, bei
dem Beitrage aus wenigen Medienangeboten und wenigen Messzeitpunk-
ten von genau einem Codierer anhand genau eines Indikators, d.h. einer
Codieranweisung pro theoretischem Konstrukt, codiert werden, sicher
nicht optimal. Allerdings werden die meisten Forschungsleiter zu Recht
darauf hinweisen, dass eine Inhaltsanalyse selbst zu diesen Bedingungen
mit hohen Kosten verbunden ist, und eine suboptimale Messung besser
als keine Messung ist. Trotzdem bleibt es eine zentrale methodologische
Herausforderung fiir die Inhaltsanalyse, Strategien fiir eine quantitative
Ausweitung der Datenbasis bei gleichbleibendem oder sogar geringerem
Aufwand zu entwickeln.

2.2.2 Fachperspektive: Forschungsfragen- und gegenstinde

Neben den oben vorgestellten methodologischen Argumenten gibt es
in der Kommunikationswissenschaft zahlreiche fachliche Griinde, die
gesteigerte Anforderungen an den Umfang von Inhaltsanalysen stellen.
Exemplarisch mochte ich nur auf zwei aktuelle Entwicklungen im Fach
eingehen, die das Problem illustrieren: Erstens das zunehmende Interesse
an (halb-)offentlicher interpersonaler Kommunikation im Internet, die
einen nahezu unerschopflichen Strom an leicht erheb- und schwer ana-
lysierbaren Daten produziert (Rossler, 2010). Zweitens die Verkniipfung
von inhaltsanalytischen und Befragungs- oder Beobachtungsdaten auf
der Ebene einzelner Rezipienten (Wolling, 2002). Im ersten Fall wird die
Weiterentwicklung der Methode durch neue Formen und Quantitdten
von Mitteilungen stimuliert, in letzterem durch immer spezifischere Fra-
gestellungen auf dem Gebiet der Nutzungs- und Rezeptionsforschung.
Die methodischen Implikationen dieser Entwicklungen mochte ich hier
nur kurz skizzieren.
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Herausforderungen durch Online-Inhalte

Spatestens seit dem Aufsatz von Morris & Ogan (1996) ist die Bedeu-
tung der Analyse von Online-Kommunikation fiir das Fach praktisch
unumstritten. Im Internet lassen sich unzédhlige Formen synchroner und
asynchroner, interpersonaler und 6ffentlicher Kommunikation beobach-
ten, die inhaltsanalytische Zugénge fiir die Uberpriifung alter und neuer
Theorien geradezu herausfordern. Trotzdem kann die Methodenentwick-
lung nur schwer mit dem technischen, kulturellen und sozialen Wandel
durch und mit Hilfe von Online-Kommunikation mithalten. Dies liegt
nicht nur, aber sicher auch an der Tatsache, dass die methodologische
Reflexion und Weiterentwicklung der Inhaltsanalyse vor allem auf die Un-
tersuchung klassischer Print- und Rundfunkmedien ausgerichtet war und
ist. Hier haben sich durch die Erfahrungen vieler Forschergruppen, etwa
in der Programmforschung (Weif3, 1998) oder der politischen Kommuni-
kationsforschung (Pfetsch, 2004; Wessler, 2008), Standards und vielfach
bewidhrte Verfahren in der Stichprobenziehung, Codebuchentwicklung
und Feldarbeit etabliert. Nicht nur angesichts der Multimedialitdt, Fliich-
tigkeit und Dynamik von Online-Kommunikaten, sondern aufgrund
ihres bloflen Umfangs sind nur wenige bewdhrte Forschungspraktiken
ohne weiteres einsetzbar. Selbst umfangreiche Analysen der iiblichen
Handvoll Qualititszeitungen oder Fernsehvollprogramme erfordern nur
einen Bruchteil der Standardisierung und des Projektmanagements, das
tiir die Analyse auch nur eines kleinen Ausschnitts der Blogosphére, von
Twitter-Mitteilungen oder Webforen notwendig ist.

Selbst wenn man sich nur auf die journalistischen Angebote im World
Wide Web konzentriert, stellt allein der Umfang der Medienstichprobe
eine Herausforderung fiir die Forschung da. In einer aktuellen Studie
zahlen Neuberger et al. (2009) iiber 500 tiberregionale deutschsprachige
journalistische Angebote im Internet, wobei ein vergleichsweise strenges
Kriterium verwendet wurde. Hinzu kommt eine mindestens sechsstellige
Zahl an deutschprachigen Blogs, die zumindest quasi-journalistischen
Charakter haben, d.h. ein Massenpublikum ansprechen (wollen) (vgl.
Busemann & Gscheidle, 2010). Selbst wenn man, wie dies Rossler (2010)
fur alle neuen Kommunikationsformen konstatiert, zuniachst nur an ein-
fachen, strukturbeschreibenden Inhaltsanalysen im Rahmen einer 6ffent-
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lichkeitsbasierten Online-Programmforschung (Zeller & Wolling, 2010)
interessiert ist, erfordert dies selbst unter Verwendung von Stichproben
eine grofle Zahl an Untersuchungseinheiten. Verldsst man jedoch das
klassische Feld offentlicher, journalistisch orientierter Medienangebote,
stofst man erst recht auf neue Herausforderungen: Zu Beginn des Jahres
2011 wurden auf der grofiten Social-Network-Plattform Facebook tag-
lich eine Millarde neuer Inhalte, d.h. Bilder, Postings, Kommentare oder
Mitteilungen erstellt. Ein durchschnittlicher Nutzer produziert im Monat
tiber 9o solcher Mitteilungen.3 Auf der Mikroblogging-Plattform Twitter
werden tédglich 140 Millionen Kurzmitteilungen erstellt, die Nutzerzahlen
wachsen um 500.000 User pro Tag.4 Ahnliche GroSenordnungen an pri-
vaten oder (halb-)offentlichen Mitteilungen werden auf vielen anderen
Onlineangeboten erreicht, egal ob es um Kommentare zu Youtube-Videos
oder Produktempfehlungen bei Amazon geht. Natiirlich lassen sich auch
hier Stichproben ziehen, so dass nicht zwangsldufig riesige Datenmen-
gen analysiert werden miissen. Allerdings ist gerade der long tail dieser
Mitteilungen, d.h. randstdndige und selten diskutierte Themen, fiir die
Forschung interessant, weil sich so erstmals 6ffentliche und vor allem
interpersonale Kommunikation zu Spezialthemen analysieren lédsst. Dies
wiederum erfordert hdufig das Sammeln und (Vor-)Codieren grofier
Mengen von Mitteilungen.

Die blofie Quantitadt analysierbarer Online-Inhalte ist jedoch nicht das
einzige Forschungsproblem der Online-Inhaltsanalyse. Angesichts des
vergleichsweise jungen Mediums und der Tatsache, dass bisherige kom-
munikationswissenschaftliche Inhaltsanalysen zumeist an 6ffentlichen,
d.h. publizistischen Mitteilungen interessiert waren, sind sowohl die
theoretische als auch die methodisch-konzeptionelle Basis fiir die Ana-
lysen solcher Inhalte eher unterentwickelt (Rossler, 2010). Selbst wenn
man reprasentative und grofie Stichproben von Facebook- oder Twitter-
Mitteilungen erheben konnte, gibt es bislang schlicht kaum erprobte
Instrumente, die die immense thematische und sprachliche Breite sowohl
offentlicher als auch interpersonaler Kommunikate abbilden koénnen.
Dementsprechend orientieren sich bisherige Analysen vor allem an tradi-

3 Angaben des Anbieters unter http://www.facebook.com/press/info.php?statistics.
4 Angaben des Anbieters unter http:/ /blog.twitter.com/2011/03/numbers.html.
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tionell publizistischen Ansitzen, etwa die Untersuchung deutschsprachi-
ger Twitter-Inhalte von Neuberger et al. (2010). Um die inhaltliche Vielfalt
dieser Online-Kommunikate zuverldssig und valide zu messen, ist eine
entsprechend breite Operationalisierung notwendig. Wenn schon die Co-
debiicher klassischer Programmanalysen zum Teil dutzende Themenva-
riablen bzw. -kategorien enthalten, wird eine entsprechende Themenana-
lyse von nutzergenerierten Inhalten nochmals deutlich umfangreichere
Codierungen erfordern.

Schliefdlich ist wiederum im Anschluss an Rossler (2010) festzuhalten,
dass es in der Kommunikationswissenschaft an systematischen Metho-
denexperimenten mangelt, die die Wirksamkeit etwa bestimmter Stich-
probenverfahren, Operationalisierungs- oder Codierungsstrategien fiir
die Analyse von Online-Kommunikation untersuchen (vgl. Scharkow,
2010a). Wenn es gelingt, die Codierquantitit bei gleichem Aufwand zu
erhohen, erlaubt dies dem Forscher, auch einmal beim Ausprobieren
neuer Codepldne oder Codierstrategien zu scheitern. Dies fiihrt zumeist —
nicht zwangsldufig und nicht als einziger Weg — zu einer Steigerung der
Qualitdt der Forschung. Betrachtet man inhaltsanalytische Arbeit als ku-
mulativ, kann man in jedem Fall aus eigenen und fremden Erfahrungen
mit neuen Forschungsgegenstanden und Verfahren lernen.

Inhaltsanalysen in der Rezeptionsforschung

Der Bedarf an umfangreichen Inhaltsanalysen ergibt sich nicht nur aus
dem rasch wachsenden medialen Angebot, sondern auch aus der Nach-
frage der Kommunikator- und Rezeptionsforschung nach inhaltsana-
lytische Daten. Spétestens seit der Agenda-Setting-Studie von Erbring
et al. (1980) kann die Verkniipfung von Befragungsdaten mit individuell
zugewiesenen inhaltsanalytischen Daten als etabliertes Verfahren der
Rezeptionsforschung angesehen werden. Dieses Vorgehen wurde in den
letzten Jahren nicht nur methodisch verfeinert (Wolling, 2002), sondern in
einer Vielzahl unterschiedlicher Themenstellungen angewandt, von der
Kultivierungs- (Liicke, 2007) tiber die Nachrichtenwerttheorie (Fretwurst,
2008) bis hin zum Framing (Matthes, 2007). Ein zentrales Problem dieser
Verkniipfung ist die Vielfalt relevanter, d.h. von den Befragten rezipierter
Medienangebote, die es ggf. zu analysieren gilt, um differenzierte Aussa-
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gen liber Medieneffekte treffen zu konnen. Wahrend bei TV-Nachrichten
auch nach Einfithrung des privaten Fernsehens ein relativ {ibersichtliches
Angebot von Vollprogrammen zu codieren ist, wird die Situation bei
Horfunk- und Printmedien deutlich schwieriger. Schon bei Erbring et al.
(1980) konnten nicht alle genutzten Tageszeitungen analysiert werden,
und auch in neueren Studien wird zumeist mit stark reduzierten Ange-
botsdaten gearbeitet (Arlt et al., 2010). Angesichts der vielbeschworenen
,Fragmentierung des Publikums” (Goertz, 2009) wird der Bedarf an um-
tangreichen Inhaltsanalysen noch zunehmen, da der Anteil an Befragten,
die dieselben Inhalte rezipiert haben, kontinuierlich sinkt. Dies wird um-
so deutlicher, wenn man den Umfang an Online-Angeboten betrachtet,
die ein Internetnutzer tagtdglich besucht. Obwohl durch die Verkniipfung
von Logfile- und Online-Inhaltsanalysen eine Rekonstruktion von Rezep-
tionsprozessen in beispielloser Breite und Tiefe moglich wére, scheitert
dies bislang nicht nur an der Verfiigbarkeit von Nutzungsdaten, sondern
vor allem auch an der Quantitdt an Codierungen, die fiir eine solche
Studie notwendig ist. Angesichts der im vorangegangenen Abschnitt refe-
rierten Zahlen zu nutzergenerierten Inhalten im Internet stellt ggf. schon
die Codierung der wihrend eines Untersuchungszeitraums von einigen
Tagen oder Wochen von wenigen Nutzern produzierten Inhalte eine Her-
ausforderung dar. Gerade weil online-basierte Anschlusskommunikation
eines der wichtigsten neuen Themen der Agenda-Setting-Forschung ist
(Haas et al., 2010; Vu & Gehrau, 2010), ist auf diesem Gebiet zukiinftig
eine enorme Nachfrage nach Inhaltsanalysen zu erwarten.

Ein grofler Bedarf an umfangreichen Analysen medialer Inhalte ist in
den letzten Jahren auf dem Gebiet der klassischen Rezeptionsforschung
zu verzeichnen, die bislang eher experimentell orientiert war. In dem
Mafe, in dem sich die Forschung auf die Wirkung natiirlicher, d.h. nicht
experimentell verdnderter oder generierter Stimuli konzentriert, ist es
notwendig diese zu analysieren. Angesichts der Vielzahl an potentiell
wirkungsrelevanten Simuluseigenschaften, vor allem bei audiovisuellem
Material, ist der Umfang entsprechender Codebiicher zumeist forschungs-
okonomisch begrenzt: Man konzentriert sich zumeist auf die reine Text-
bzw. Inhaltsebene oder visuelle oder akustische Merkmale (Holicki & Bro-
sius, 1988; Suckfiill, 1997). Um zuverldssig bestimmen zu kdnnen, welche
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dieser Merkmale einzeln oder gemeinsam Wirkungen beim Rezipienten
entfalten, miissen moglichst viele Stimuluseigenschaften codiert werden.
Gerade wenn theoretisch noch nicht geklart ist, welche Merkmale einer
Botschaft genau welche Effekte haben, profitiert die Rezeptionsforschung
von einer moglichst grofsen Quantitiat der Inhaltsanalyse.

2.3 Automatisierung als Losung?

Im vorangegangenen Kapitel habe ich argumentiert, dass die Zukunft
inhaltsanalytischer Forschung vor allem mit dem Problem konfrontiert
sein wird, eine ausreichende Codierquantitdt zu gewidhrleisten, auf deren
Basis sich zuverldssige und valide Inferenzschliisse ziehen lassen. Die-
ses Problem ldsst sich am ehesten — und vielleicht auch ausschliefilich —
durch Automatisierung losen, d.h. die Nutzung von Computerprogram-
men fiir bestimmte Aufgaben im Forschungsprozess. Dies ist keineswegs
eine neue Erkenntnis (Stone, 1969a; Diefenbach, 2001), aber angesichts
der oben formulierten methodologischen und fachwissenschaftlichen
Herausforderungen ist die Relevanz automatischer Verfahren zweifellos
gewachsen. Krippendorff (2004b, XXI) bemerkt etwa dazu: , [Clomputer
aids participate in content analysis much as human analysts do. They
become part of its methodology, with transparency being a major issue.”
Im folgenden Abschnitt sollen daher die Vor- und Nachteile der Auto-
matisierung inhaltsanalytischer Forschung sowohl aus methodologischer
als auch kommunikationswissenschaftlicher Anwendungsperspektive
diskutiert werden. Dabei geht es um die grundsétzliche Frage, ob und
wie Computerunterstiitzung die Inhaltsanalyse bereichern kann, wenn es
um die Erhohung der Codierquantitit bei gleichzeitiger Sicherung von
Reliabilitdt und Validitdt der Analyse geht.

2.3.1 Methodenperspektive: Skalierbarkeit und Qualitit

Aus forschungsokonomischer Perspektive hdangt der Einsatz eines be-
stimmten manuellen oder automatischen Verfahrens vor allem von dessen
Skalierbarkeit ab. Unter Skalierbarkeit wird in der Informatik und ande-
ren Disziplinen, etwa der Betriebswirtschaft, die Fahigkeit einer Software,
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einer Methode oder einer Organisation verstanden, mit der Anzahl zu ver-
arbeitender Aufgaben zu wachsen oder zu schrumpfen, ohne tibermafsig
an Effektivitat oder Effizienz einzubtiifSen (Abbott & Fisher, 2010).

Diese Anforderung ladsst sich auch an sozialwissenschaftliche Metho-
den stellen: Ein Beispiel hierfiir ist die Online-Befragung, mit der sich
sowohl kleine Ad-hoc-Befragungen im Rahmen studentischer Projekte als
auch umfangreiche Online-Access-Panel mit hunderttausenden Teilneh-
mern durchfiihren lassen. Der Aufwand fiir die Erhebung bleibt dabei
fast gleich, wenn man von der Rekrutierung der Befragten absieht, die
ohnehin das schwerwiegendste Problem dieses Erhebungsverfahrens ist.

Angesichts der oben erlduterten Wiinschbarkeit von moglichst um-
fangreichen inhaltsanalytischen Daten ist die Aufwartsskalierbarkeit ein
wichtiges Kriterium, d.h. die Frage, wie aufwindig das Hinzufiigen (a)
neuer Untersuchungseinheiten oder (b) neuer Indikatoren, d.h. Variablen
im Codebuch, ist. Bei der klassischen manuellen Inhaltsanalyse ist dies
ein linearer Zusammenhang: Die Zahl der notwendigen Codierungen
entspricht genau dem Produkt aus Variablen und Untersuchungseinhei-
ten (vgl. Abbildung 2.3). Dies fiihrt dazu, dass ab einem bestimmten
Stichproben- oder Codebuch-Umfang der Gesamtaufwand der Analyse
fast nur aus den Kosten der Codierung besteht, wahrend alle anderen Ar-
beitsschritte der Inhaltsanalyse kaum noch ins Gewicht fallen. Aufgrund
des linearen Zusammenhangs von Aufwand und Quantitidt der Codie-
rung kann man festhalten, dass klassische manuelle Inhaltsanalysen nur
schlecht aufwarts skalieren.

Da automatische Verfahren in ihrer technischen Leistungsfahigkeit
zumeist nur von der Hardwareausstattung begrenzt sind, ist hier nur ein
geringerer Zusammenhang von Codierquantitdt und -kosten zu erwarten
(vgl. die gepunktete Linie in Abbildung 2.3). Dies gilt in besonderem
Mafe fiir die Skalierung der Stichprobengrofse, die bei vollautomatischen
Verfahren mit minimalen Kosten verbunden ist (Monroe & Schrodt, 2008,
352).Dieser Vorteil der Verarbeitung grofier Mengen an Dokumenten
war in der Vergangenheit das hdufigste Argument, das fiir die Verwen-
dung automatischer Verfahren vorgebracht wurde (Schrodt & Donald,
1990; King & Lowe, 2003; Friih, 2007). Dies gilt im Ubrigen nicht nur fiir
den Arbeitsschritt der Codierung, sondern auch fiir die Datenerhebung
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Abbildung 2.3: Skalierbarkeit bei manueller und automatischer Inhaltsanalyse

oder Auswertung, d.h. alle Aufgaben, in denen die Zahl der Untersu-
chungseinheiten den Aufwand beeinflusst. In dieser Hinsicht skalieren
automatische Verfahren hervorragend mit dem Stichprobenumfang. Er-
wartungsgemadfs sollte sich das maschinelle Lernen als halbautomatisches
Verfahren mit sinkendem Aufwand pro zusédtzlicher Untersuchungsheit
zwischen manueller und vollautomatischer Codierung einordnen lassen
(vgl. die gestrichelte Linie in Abbildung 2.3)

Ein anderes Bild ergibt sich, wenn man statt der Stichprobe das Code-
buch erweitern mochte. Der Aufwand fiir die Entwicklung eines validen
Instruments fiir die automatische Codierung ist zumeist deutlich hoher
als bei der klassischen Codebuchentwicklung, weil jede Regel explizit und
deterministisch ausgefiihrt und in Maschinensprache tiberfiihrt werden
muss. So entstehen schon vor der Codierung des ersten Dokuments hohe
Anlaufkosten, die sich ggf. durch die Skalierung des Stichprobenumfangs
nicht wieder auffangen lassen. Dies ist gerade deshalb problematisch,
weil fiir viele neue Fragestellungen und Medienangebote erst kleine, eher
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explorative Studien angebracht sind, um etwa verschiedene Operationa-
lisierungstrategien zu testen.> Ob nun ein automatisches Verfahren im
Aufwand der Operationalisierung dhnlich wie ein klassisches Codebuch
verhilt, sich folglich besser oder schlechter mit der Zahl der Variablen
skalieren ldsst, hdngt sehr von den eingesetzten automatischen Verfahren
ab, die in Kapitel 3 noch ausfiihrlich vorgestellt werden. Zudem hangt
dies auch von der — oft fehlenden — Erfahrung mit computerbasierten
Ansédtzen ab. Grundsétzlich 1dsst sich aber sagen, dass fiir einen klassisch
geschulten Forscher der Aufwand automatischer Verfahren sehr hoch
sein kann, so dass man gerade bei kleineren Studien von einer schlech-
teren Abwartsskalierbarkeit ausgehen muss, wie dies in Abbildung 2.3
deutlich wird.

Um eine Auf- und Abwiértsskalierbarkeit sowohl hinsichtlich der Zahl
der Variablen als auch der Untersuchungseinheiten sicherzustellen, sind
Verfahren notwendig, die die Vorteile manueller Inhaltsanalyse (Flexibili-
tat der Operationalisierung, Validitdt, Anschlussfahigkeit im Fach) und
automatischer Codierung (Effektivitdt und Effizienz) vereinen. Auf diese
Weise konnte ein Forschungsteam ein inhaltsanalytisches Instrument
anhand einer kleinen Stichprobe entwickeln, das anschlieflend moglichst
nahtlos auf eine beliebig grofie Zahl an Untersuchungseinheiten ange-
wendet werden kann. Ob das maschinelle Lernen dieses Versprechen
einhalten kann, soll in dieser Arbeit geklart werden.

Auch wenn Skalierbarkeit auf den ersten Blick primér forschungsoko-
nomisch motiviert scheint, ist sie eine zentrale Voraussetzung fiir die
methodologische Entwicklung der Inhaltsanalyse: Wenn der Aufwand
tiir die Codierung niedrig ist, ist man bei begrenzten Mitteln eher bereit,
sowohl inhaltlich als auch methodisch Neuland zu betreten, alternative
Instrumente und Forschungsdesigns systematisch auszuprobieren und
auf neue Angebote zu reagieren. Wiederum zeigen die Erfahrungen mit
Online-Befragungen, dass niedrige Anwendungskosten die methodologi-
sche Diskussion positiv stimulieren (vgl. Taddicken, 2008; Zerback et al.,
2008; Kaczmirek, 2009).

5 Erschwerend kommt hinzu, dass die Anwendung automatischer Verfahren weit weniger
gut dokumentiert ist als die konventionelle Inhaltsanalyse, fiir die nicht nur zahlreiche
Lehrbiicher sondern auch entsprechende Lehrveranstaltungen angeboten werden.
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Reliabilitdt und Reproduzierbarkeit

Ein zweiter wesentlicher Vorteil der Automatisierung inhaltsanalytischer
Forschungsschritte liegt in der Reproduzierbarkeit der Ergebnisse. Dies
betrifft nicht nur, aber in besonderem Mafie den eigentlichen Codier-
prozess, der durch den Einsatz menschlicher Helfer zwangsldaufig nur
unvollstandig replizierbar ist. Hier liegt der offensichtlichste Vorteil auto-
matischer Verfahren, die stets vollstindige Reproduzierbarkeit verspre-
chen, da es sich bei Computerprogrammen um deterministische Prozesse
handelt (Krippendorff, 2004a). Selbst wenn die Codierung oder Stichpro-
benziehung stochastische Komponenten enthilt, ist auch dies potentiell
dokumentier- und damit reproduzierbar.

Uber die reine Codierung hinaus gewihrleistet die Nutzung von Com-
putersoftware die Replikation inhaltsanalytischer Forschungsergebnisse,
weil sie einerseits den Spielraum fiir mogliche Fehler und Missverstand-
nisse einschriankt, andererseits eine effiziente Art der Dokumentation
einzelner Entscheidungen und Forschungsschritte bietet, und damit eine
weitere Forderung von Krippendorff (2004a) erfiillt, ndmlich die Zusam-
menarbeit von einzelnen Forschern bzw. Forschungsteams zu erleichtern.
Nutzt man fiir viele routineméfiig anfallenden Aufgaben — die Stichpro-
benziehung, die Verteilung der Untersuchungseinheiten auf die Codierer,
das Datenmanagement oder die Durchfiihrung von Reliabilitdtstests —
eine Softwareldsung, miissen lediglich die relevanten Input-Parameter
dokumentiert werden, um anderen die Replikation der Studie zu er-
moglichen. Angesichts der noch immer hochst unterschiedlichen Do-
kumentationspraxis fiir Inhaltsanalysen (Lauf, 2001) bleibt zu hoffen,
dass die Verfiigbarkeit leicht bedienbarer Software nicht nur zu einer
Standardisierung der Dokumentation, sondern auch zu einer sachgerech-
ten Durchfiihrung von Studien motiviert. Einfacher formuliert: Wenn
ein Verfahren keinen zusitzlichen Aufwand verursacht, wird es eher
durchgefiihrt und dokumentiert.

Ein wichtiges Ziel der methodologischen Diskussion zur Inhaltsana-
lyse sollte daher sein, nicht nur Standards fiir die Durchfithrung und
Dokumentation zu definieren, wie dies im Bereich der Befragung und
Testentwicklung seit Jahrzehnten der Fall ist (American Educational
Research Association, 1985; Deutsche Forschungsgemeinschaft, 1999),
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sondern auch die Moglichkeiten der Qualitdtssicherung durch Automa-
tisierung im Blick haben. Dies gilt selbstverstandlich nicht nur fiir die
Erhebung der Daten, sondern auch fiir deren statistische Auswertung
und Archivierung. Auch hier scheint die Survey-Forschung methodisch
fortgeschrittener zu sein, wie ein Blick in den Bestand des Zentralarchivs
fiir Empirische Sozialforschung zeigt. In jiingster Zeit wurden auch fiir
die dezentrale Archivierung von Forschungsdaten Softwareldsungen ent-
wickelt, die letztlich keinem anderen Ziel als der Reproduzierbarkeit
empirischer Forschung dienen (King, 1995, 2003).

Schliefllich lasst sich der methodologische Anspruch an wissenschaftli-
ches Arbeiten, reproduzierbare Ergebnisse zu erzeugen, auch forschungs-
okonomisch begriinden: Angesichts der Quantitdt zu analysierender
Daten ist es schlicht ineffektiv und ineffizient, stets von neuem zu codie-
ren und dabei absichtlich oder unabsichtlich das Rad neu zu erfinden.
Viele wesentliche Bestandteile des inhaltsanalytischen Forschungspro-
zesses sind noch immer unzureichend dokumentiert und erschweren
eine Replikation der Ergebnisse. Eine Standardisierung und mogliche
Automatisierung dieser Schritte wiirde m.E. dazu fiihren, dass mehr
Raum fiir eine methodische und inhaltliche Entwicklung der Forschung
durch Replikation und Erweiterung entsteht.

Validitat

Eine letzte methodologische Frage der Automatisierung ist die Validitét
der Verfahren. Hier muss man differenziert nach der Reichweite der
Inferenzen und der Angemessenheit eines Ansatzes fiir eine spezifische
Fragestellung unterscheiden: Grundséatzlich miissen automatische Ver-
fahren nicht weniger valide sein als manuelle, insbesondere wenn der
Computer eher handwerkliche Aufgaben tibernimmt. Es liegt auf der
Hand, dass die Anzahl gezdhlter Worter ein valider Indikator fiir die
Lange eines Textes ist, und dass dies mit automatischen Verfahren min-
destens genauso gut zu messen ist wie manuell. Meist geht jedoch das
Interesse an inhaltsanalytischen Inferenzen tiber die reine Textbeschrei-
bung hinaus, und hier kann man zumindest iiber die Angemessenheit
der Operationalisierung streiten, wenn etwa Textldnge als Indikator fiir
den Nachrichtenwert (Schulz, 1976) verwendet wird. Dies ist aber kein
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verfahrenstechnisches Problem, sondern eines des Inferenzschlusses auf
Merkmale aufierhalb der konkreten Botschaft.

Automatische Verfahren konnen nun aus zwei Griinden eingesetzt
werden, die unterschiedliche Folgen fiir die Bewertung von deren Vali-
ditat haben: einerseits als Ersatz fiir manuelle Arbeit, andererseits als
genuin neues Verfahren, das bislang gar nicht verwendet wurde. Im
ersten Fall muss man kritisch betrachten, ob und wie stark operationale
Verdnderungen gegeniiber der manuellen Referenz notwendig sind, um
eine Codierung automatisch durchzufiihren. Hier hat sich in der Vergan-
genheit gezeigt, dass die Validitdt der Messung sinkt, je weiter sich ein
automatisches Verfahren von der Logik der manuellen Referenzcodie-
rung entfernt. Man geht daher zumeist von einer relativ schlechteren
Validitat automatischer Verfahren aus (Rossler, 2005; Friih, 2007). In die-
sen Féllen ist stets abzuwégen, ob die ggf. grofiere Skalierbarkeit der
Analyse den Verlust an Validitat ausgleichen kann. Bei genuin automa-
tischen Verfahren, etwa im Bereich der explorativen Textanalyse, fehlt
zumeist ein klassischer Vergleichsmafistab fiir die Validitdt. Hier ist vor
allem die Kriteriums- oder prognostische Validitédt gefragt, d.h. ob das
Verfahren Ergebnisse hervorbringt, die mit textexternen Merkmalen oder
Expertenurteilen in Einklang zu bringen sind. So banal es klingen mag;:
Manuelle und automatische Verfahren der Inhalsanalyse sind nicht an
sich (in-)valide, sondern nur im Bezug auf die Inferenzschliisse, die
aus ihnen gezogen werden. Generell kann man jedoch nicht sagen, ob
automatische Ansétze weniger valide sind als manuelle oder umgekehrt.

2.3.2 Fachperspektive: Anwendungsfelder und Nutzen

Neben der grundlegenden methodologischen Einordnung automatischer
Verfahren stellt sich auch die Frage, fiir welche Forschungsansitze oder
Themengebiete der Kommunikationswissenschaft diese nun besonders
geeignet oder ungeeignet sind. Dies ldsst sich nicht ohne weiteres beant-
worten, weil die Anwendungsmoglichkeiten und auch die tatsdchlichen
Anwendungen enorm vielfaltig sind. Obwohl noch immer randstandig,
wurden und werden automatische Verfahren fiir fast alle Themengebiete
und Forschungsfragen eingesetzt. Ein entsprechender Uberblick wiirde
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den Rahmen dieser Arbeit sprengen, jedoch sind im folgenden Kapitel 3
zu einzelnen Ansitzen automatischer Textanalyse beispielhaft Studien
genannt, in denen diese Verwendung fanden. An dieser Stelle moch-
te ich daher nur einige ausgewidhlte kommunikationswissenschaftliche
Anwendungskontexte hinsichtlich ihrer Automatisierbarkeit diskutieren.

Ein erstes Kriterium, an dem sich die Eignung automatischer Verfahren
illustrieren ldsst, ist das zu untersuchende Medium: So sind digitale Texte
sicher am ehesten fiir eine automatische Verarbeitung geeignet, weil
sie erstens bereits maschinenlesbar vorliegen und zweitens die meisten
Softwarepakete zur Inhaltsanalyse nur fiir Textanalysen konzipiert sind.
Fiir die Verarbeitung audiovisueller Inhalte sind bereits die technischen
Moglichkeiten deutlich beschrankter. Die stiefmiitterliche Behandlung
non-verbaler Stimuli in der Inhaltsanalyse ist jedoch keineswegs nur
auf automatische Verfahren beschrankt. Rossler (2010) merkt kritisch
an, dass die Kommunikationswissenschaft insgesamt die Analyse von
multimedialen Inhalten bislang weitgehend ignoriert hat. Wenn schon
keine etablierten Instrumente fiir die quantitative manuelle Analyse von
Fotografien, Musikstticken oder Filmen zur Verfligung stehen, ist es umso
schwieriger, entsprechende automatische Verfahren zu entwickeln und
dann auch vergleichend zu evaluieren. Wer audiovisuelle Mitteilungen
hinsichtlich nonverbaler Merkmale analysieren will, muss dies bislang
manuell tun. Dies muss nicht zwingend bedeuten, dass automatische
Verfahren dafiir nicht geeignet sind, jedoch ist die Verfiigbarkeit von
Know-How und entsprechender Software bislang nicht gegeben.

Neben der Beschaffenheit des Untersuchungsmaterials ist auch der
Untersuchungsrahmen einer Inhaltsanalyse entscheidend fiir die Wahl
automatischer oder manueller Verfahren. Letztere sind in den meis-
ten Fillen deutlich flexibler zu gestalten, weil es ggf. einfacher ist, den
Codierern eine entsprechende Klassifikationslogik beizubringen als ei-
nem Computer. In dieser Hinsicht eignen sich eher offene, qualitativ
orientierte Analysen nicht fiir automatische Verfahren, die eine starke
Strukturierung der Operationalisierung erfordern. Ist jedoch die konsis-
tente Codierung tiber lange Untersuchungszeitriume von tibergeordne-
tem Interesse, wie etwa in der kontinuierlichen Themenstruktur- oder
Medienresonanzanalyse, spielen automatische Verfahren ihre Vorteile
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Skalierbarkeit und Reproduzierbarkeit aus. Gerade wenn es um Langzeit-
analysen und Prognosemodelle geht, ist die Konsistenz der Codierung
zumeist wichtiger als deren Genauigkeit. Fasst man die bisher genannten
zwei Punkte zusammen, ergibt sich als ein sehr erfolgversprechendes
Anwendungsgebiet automatischer Verfahren das kontinuierliche Themen-
monitoring von Online-Inhalten, und genau hierfiir werden diese in der
kommerziellen Forschung auch intensiv genutzt (Giirtler & Kronewald,
2010). Umgekehrt gibt es auch Anwendungsfelder, fiir die sich automati-
sche Verfahren bislang gar nicht eignen, etwa die tiefgehende Analyse
komplexer audiovisueller Inhalte, bei der nicht selten entsprechendes
Expertenwissen tiber Narration, Schnitt oder Musik vorausgesetzt wird.

Am Beispiel der Filmanalyse (Suckfiill, 1997) ldsst sich auch eine wei-
tere Vergleichsperspektive zwischen manuellen und automatischen Ver-
fahren illustrieren: das Ziel der Inferenz. Grundsatzlich eignen sich au-
tomatische Ansétze vor allem fiir deskriptive, d.h. mitteilungszentrierte
Analysen, bei denen die Inferenzschliisse relativ nahe am analysierten
Gegenstand liegen. Ein Beispiel ist auch hier die Programmstruktur-
forschung, ob bei Rundfunk- oder Online-Medien (Weifs, 1998; Zeller
& Wolling, 2010). Soll von den Mitteilungen jedoch direkt auf deren
Auswirkungen auf den Rezipienten geschlossen werden, ist der Einsatz
menschlicher Codierer praktisch alternativlos. In dem Mafle, in dem
Codierer in ihrer Eigenschaft als Mediennutzer die Untersuchungsein-
heiten eher bewerten oder ihre Wirkung beurteilen sollen, verbietet sich
der Einsatz von Computern. Einschrankend mochte ich jedoch betonen,
dass diese Art von manueller Bewertung eher mit dem Begriff der Re-
zeptionsanalyse (Kepplinger, 2009) zu beschreiben ist, weil es gerade nicht
um den Ausschluss subjektiver Erfahrung des einzelnen Codierers geht
(vgl. Scharkow, 2010a). Trotzdem ist festzuhalten, dass sich automatische
Verfahren gerade nicht dazu eignen, die menschliche Wahrnehmung und
Verarbeitung bei der Medienrezeption zu ersetzen.

Zusammenfassend kann man sagen, dass sich automatische Verfahren
prinzipbedingt vor allem fiir die beschreibende Analyse grofier Mengen
digitaler Texte eignen, fiir andere Anwendungsfelder der Inhaltsanalyse,
etwa Bild- und Filmanalyse, jedoch bislang ungeeignet sind. Trotzdem
ist aber gerade die Themenanalyse digitaler (oder digitalisierter) Texte
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2.4 Automatische Verfahren als Alternative oder Erginzung?

ein so grofies Anwendungsgebiet, dass es sich lohnt, iiber die Moglich-
keiten und Grenzen automatischer Verfahren fiir diese Anwendungsfélle
nachzudenken.

2.4 Automatische Verfahren als Alternative oder
Ergianzung?

Angesichts der unterschiedlichen Starken und Schwichen automatischer
und manueller Verfahren der Inhaltsanalyse konnte eine Zusammenfas-
sung lauten, dass man beides doch am besten als Erganzung zueinander
verstehen sollte. Dies ist sicher grundsatzlich zutreffend und doch nicht
die ganze Wahrheit. Schon jetzt werden viele automatische Verfahren
ganz selbstverstandlich fiir Arbeitsschritte eingesetzt, die zuvor manuell
erledigt wurden, vor allem im Bereich der Datenerhebung und Aus-
wertung. Selten werden heute noch Papierausgaben von Printmedien
gesammelt und an die Codierer verteilt, wenn es E-Paper oder Online-
Datenbanken wie LexisNexis gibt (vgl. Abschnitt 4.1). Noch seltener wer-
den Stichprobenpléne oder Codierbdgen ohne Computerunterstiitzung
erstellt, von der statistischen Auswertung der Daten ganz abgesehen.
Dies ist nicht immer unproblematisch, vor allem wenn man sich dabei
auf Fremdanbieter oder intransparente Software verlassen muss, aber
haufig forschungsokonomisch legitimierbar. Wenn sich nachweisen lésst,
dass ein automatisches Verfahren mit einiger Sicherheit dhnlich zuver-
lassig und valide funktioniert wie ein manuelles, wird kaum jemand an
der manuellen Arbeit festhalten. Dies gilt umso mehr, wenn das auto-
matische Verfahren zuverldssiger als Handarbeit ist, was bei den vielen
eher handwerklichen Aufgaben im Rahmen einer Inhaltsanalyse nicht
selten vorkommt. So gibt es kaum einen Grund, warum ein Forscher
von Hand zu bestimmten Zeiten bestimmte Websites abrufen und ab-
speichern sollte, wenn dies der Computer schneller und zuverlédssiger
kann (vgl. Riidiger & Welker, 2010). Auch das Worterzdhlen wird zumeist
halbautomatisch, d.h. unter Verwendung von Textverarbeitungsprogram-
men durch die Codierer, durchgefiihrt, ohne dass dies als problematisch
angesehen wird.
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2 Methodologische Herausforderungen quantitativer Inhaltsanalysen

Es stellt sich hinsichtlich dieser Beobachtungen der Forschungspra-
xis die Frage, ob die Zusammenfassung dieses Kapitels nicht lauten
miisste: Das Ziel der Methodenentwicklung ist es, jeden Arbeitsschritt
der Inhaltsanalyse zu automatisieren, solange dies — und das ist die
entscheidende Einschrankung — methodisch vertretbar ist, d.h. zu aus-
reichend zuverldssigen und giiltigen Ergebnissen fiihrt. Mit anderen
Worten, es gibt keinen Grund, die Moglichkeiten der Automatisierung
nicht zumindest zu priifen und sich ggf. fiir ein automatisches Verfah-
ren zu entscheiden. Angesichts der Vorteile automatischer Verfahren
hinsichtlich Dokumentation und Reproduzierbarkeit wire es m.E. so-
gar wiinschenswert, automatische Verfahren zu verwenden, selbst wenn
diese nicht mit geringerem Aufwand oder Ressourcenverbrauch verbun-
den wiéren. Dies ist vor allem der Fall, wenn die Anlaufinvestitionen —
das Beschaffen und Lernen entsprechender Software, die Entwicklung
passender Verfahren — hoch sind, und sich auf den ersten Blick nicht
lohnen. Gerade wenn man an der Skalierbarkeit der Codierquantitit, der
Reliabilitdt und Reproduzierbarkeit der eigenen Analysen interessiert ist,
fiihrt an automatischen Verfahren kaum ein Weg vorbei.

Angesichts der vielen Einschrankungen, denen automatische Verfahren
unterliegen, ist es selbstverstandlich, dass weiterhin viele Schritte im For-
schungsprozess manuell erledigt werden miissen. Kein Computer kann
Forschungsfragen formulieren und in entsprechende Analysestrategien
umsetzen. Kein Computer kann von sich aus verbale oder nonverbale
Mitteilungen verstehen. Zudem gibt es schlicht fiir die meisten inhalts-
analytischen Fragestellungen keine fertigen Losungen, die man so flexibel
einsetzen kann wie menschliche Helfer. Hier gilt dann doch, dass automa-
tische Verfahren die klassisch manuelle Arbeitsweise eher ergdnzen, etwa
bei der Entwicklung des Codebuchs oder der Durchfiihrung von Reliabi-
litdtstests.® Damit automatische Verfahren, wie von Krippendorff (2004a,
XI) gefordert, zum selbstverstiandlichen Repertoire jedes inhaltsanalytisch
arbeitenden Forschers werden konnen, miissen diese erst einmal bekannt
sein. Nur wenn man die konzeptionellen Starken und Schwéchen sowie
die Funktionsweise der einzelnen Ansdtze kennt, ist man in der Lage,

6 Einige Vorschlédge, wie sich dies praktisch durchfiihren lasst, sind in der Beschreibung
des Forschungsinstruments im Anhang A zu finden.
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2.4 Automatische Verfahren als Alternative oder Erginzung?

entweder auf Basis theoretischer Uberlegungen oder empirischer Evalua-
tionsstudien und Methodenexperimenten Aussagen dariiber zu treffen,
wie zuverldssig und valide sie bezogen auf die eigene Forschungsfrage
sind.

In fast 60 Jahren Forschungspraxis sind automatische Verfahren bislang
in vielen Disziplinen und fiir viele Fragestellungen eingesetzt worden. Al-
lerdings sind die Moglichkeiten der Automatisierung gerade angesichts
der rasanten Entwicklung entsprechender Softwarealgorithmen bislang
nur wenig im Kontext sozialwissenschaftlicher Anforderungsszenarien
diskutiert worden. Im néchsten Kapitel werden daher klassische und
neue Ansitze computergestiitzter Codierung dargestellt und daraufhin
untersucht, inwiefern sie die Skalier- und Reproduzierbarkeit von In-
haltsanalysen verbessern konnen. Dabei konzentriere ich mich auf die
Automatisierung der Codierung als zentralem Arbeitsschritt der Inhalts-
analyse, wahrend die Datenerhebung und anderere Aufgaben im Kontext
automatischer Inhaltsanalysen im darauf folgenden Kapitel 4 diskutiert
werden.
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3 Automatische Inhaltsanalyse in den
Sozialwissenschaften

3.1 Grundlagen computergestiitzter Verfahren

3.1.1 Eine kurze Geschichte automatisierter Inhaltsanalyse

In diesem Abschnitt soll die Entwicklung automatischer Verfahren der
Inhaltsanalyse anhand der zentralen Problemstellungen und deren (ver-
suchter) Losungen skizziert werden. Es geht dabei eher um die Syste-
matisierung der Methodenentwicklung auf diesem Gebiet als um eine
historische Betrachtung. Aus diesem Grunde wird auf eine Darstellung
der Geschichte der Inhaltsanalyse (vgl. u.a. Berelson, 1952; Holsti, 1969;
Lisch & Kriz, 1978; Krippendorff, 2004a) ebenso verzichtet wie auf eine
Systematisierung der Methodenentwicklung nach Fachern (Stone et al.,
1966; Diefenbach, 2001). SchlieSlich soll an dieser Stelle auch kein Uber-
blick {iber die Anwendung automatischer Verfahren in veroffentlichten
empirischen Studien gegeben werden, da diese von Ziill & Landmann
(2002) umfassend dokumentiert wurden.

Vor der eigentlichen Systematisierung des Forschungsgebiet automa-
tischer Inhaltsanalyse ist eine kurze Begriffsdefinition angebracht. An-
gesichts der Vielzahl von Moglichkeiten, Computer in verschiedenen
Phasen des inhaltsanalytischen Forschungsprozesses einzusetzen, ist der
vielfach verwendete Begriff computerunterstiitzte Inhaltsanalyse (CUI)
streng genommen obsolet, da heute so gut wie jede Inhaltsanalyse — wie
fast saimtliche empirische Forschung — in irgendeiner Weise durch Com-
puter unterstiitzt wird, sei es bei der Berechnung von Stichprobenplédnen,
der Eingabe von Daten durch die Codierer oder der Auswertung und
grafischen Aufbereitung der Ergebnisse. Luzar (2004) schldgt daher in
Anlehnung an Stuckardt vor, zwischen computerunterstiitzter und com-
putergestiitzter Inhaltsanalyse zu unterscheiden. Nur bei letzterer wird
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3.1 Grundlagen computergestiitzter Verfahren

die Codierung durch den Computeralgorithmus und ohne Eingriff des
Forschers getroffen, wahrend unter den ersten Begriff auch Annotations-
systeme wie CETA, qualitative Textanalyse-Software wie Atlas.Ti oder
Datenbanken mit Schlagwortsuche wie LexisNexis fallen. Diese Unter-
scheidung ist zwar inhaltlich angebracht, aber begriftlich vorbelastet, da
beides in der Vergangenheit synonym verwendet wurde. In dieser Arbeit
soll in Anlehnung an Monroe & Schrodt (2008) der Begriff automatische
Inhaltsanalyse verwendet werden, der alltagssprachlich verankert ist und
das Vorgehen treffender beschreibt. Zudem ist die Effizienz der Verfah-
ren bezogen auf grofie Textmengen in der Definition verankert, obwohl
diese Effizienz streng genommen erst eine Folge der Funktionsweise von
automatischen Verfahren und kein Merkmal derselben ist.

As a rule-of-thumb, we consider a system fully automated
if the marginal cost of analyzing additional texts goes to
zero as the size of the corpus being analyzed increases, and
the coding is completely replicable given a set of software,
dictionaries, and so forth. (Monroe & Schrodt, 2008, 352)

In diesem Sinne ist von automatischer Inhaltsanalyse genau dann zu
sprechen, wenn tatsdchlich ein Computeralgorithmus zur Codierung
verwendet wird, d.h. die einzelne Codierentscheidung bezogen auf die
relevante Untersuchungseinheit nicht vom Forscher getroffen wird. Dieser
ist wiederum fiir die Entwicklung von Codierregeln, deren Umsetzung in
maschinenlesbare Form (Software) und die Interpretation der Ergebnisse
verantwortlich. In den folgenden Abschnitten geht es also zunédchst nur
um die Automatisierung der Codierung als wichtigstem Schritt jeder
Inhaltsanalyse.

Die Geschichte und Entwicklung der automatischen Inhaltsanalyse
lasst sich m.E. nach auf drei zentrale Herausforderungen zuriickfithren:
(1) die Konzeption inhaltsanalytischer Fragestellungen und deren au-
tomatischer Durchfiihrung, (2) die Entwicklung von Software fiir die
automatische Datenverarbeitung und -analyse und (3) die Bereitstellung
und Analyse digitaler bzw. maschinenlesbarer Dokumente.

Die erste Entwicklungsphase computerunterstiitzter und automati-
scher Inhaltsanalyse seit Ende der 5oer Jahre ist vor allem gekennzeich-
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3 Automatische Inhaltsanalyse in den Sozialwissenschaften

net durch das Experimentieren mit dem neuen Instrument, das auch
an grofien Universitdten nur in wenigen Grofirechnern zur Verfiigung
stand, den sich die wenigen mutigen Sozialwissenschaftler auch noch mit
allen anderen Disziplinen teilen mussten.” Konzeptionell standen diese
ersten Studien fast ausschlielich in der Tradition der Textstatistik, d.h.
des Worterzdhlens, die seit den 20er Jahren in vielen Disziplinen wie der
Politik- oder auch Literaturwissenschaft angewandt wurde (Stone et al.,
1966; Holsti, 1969). Sie war damit einerseits hinter der methodologischen
Entwicklung der Inhaltsanalyse zuriickgeblieben, die sich mit den inno-
vativen Ansdtzen von Lasswell et al. (1952) oder Osgood (1959) und der
Allerton House Conference 1955 zeigte (Pool, 1959). Andererseits waren
gerade die Pioniere der Inhaltsanalyse zunehmend von deren Aufwand
abgeschreckt und setzten grofie Erwartungen in die computergestiitz-
ten Verfahren, deren Weiterentwicklung als zentral fiir den Erfolg der
Methode angesehen wurde (Stone, 1997).

Zu diesem Zeitpunkt war die computergestiitzte Inhaltsanalyse noch
Hochrisikoforschung, die mit zahlreichen Problemen konfrontiert war:
Einerseits waren Hard- und Software so limitiert, dass nur kleine Textkor-
pora mit wenigen Variablen analysiert werden konnten (Iker & Harway,
1969). Anderseits gab es so gut wie keine maschinenlesbaren Dokumente,
so dass alle Untersuchungseinheiten in einem aufwéindigen und feh-
leranfélligen Prozess auf Lochkarten iibertragen werden mussten. Im
Gegensatz zu den heutigen Moglichkeiten war die computergestiitzte In-
haltsanalyse zu Beginn der 6oer Jahre weder kostengtinstiger — eine halbe
Stunde Rechenzeit kostete so viel wie das Monatsgehalt einer Sekretédrin
— noch mit weniger Aufwand verbunden als die manuelle Codierung
(Stone, 1997, 42).

Mit der Entwicklung des GENERAL INQUIRER (Stone et al., 1966) und
Worps (Iker & Harway, 1969) waren nicht nur die ersten relativ leicht be-
nutzbaren Software-Pakete verfiigbar, sondern auch die grundlegenden

1 Eine allgemein anerkannte Pionierstudie ist auf dem Gebiet der automatischen Textana-
lyse nicht auszumachen, auch und gerade weil die ersten Studien damals von vielen
Wissenschaftlern aus unterschiedlichen Disziplinen unabhéngig voneinander durchge-
fithrt wurden. Dies dnderte sich schlagartig mit der Annenberg-Konferenz 1967 (Gerbner
et al., 1969).
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konzeptionellen Auseinandersetzungen mit der automatischen Inhalts-
analyse weitgehend abgeschlossen. Die auf der Annenberg-Konferenz
(Gerbner et al., 1969) vorgestellten Studien setzten Mafsstdbe, an denen
sich fiir die nachsten Jahrzehnte die meisten Arbeiten auf dem Gebiet
orientieren sollten. Fast alle Ansétze, die in diesem Kapitel diskutiert
werden, etwa diktiondrbasierte oder Co-Occurrence-Analysen, waren zu
diesem Zeitpunkt bereits entwickelt, auch wenn die technische Umset-
zung in den Folgejahren natiirlich leichter wurde.

In den 7oer und 8oer Jahren wurde das Forschungsprogramm, das
mit dem GENERAL INQUIRER begonnen wurde, durch die Entwicklung
von Diktiondren (vgl. Abschnitt 3.3.1) in vielen Disziplinen und Anwen-
dungsfeldern fortgeschrieben. Wahrend in der angelsachsischen Sozial-
forschung das methodologische Interesse an der automatischen Inhalts-
analyse nachliefs (Weber, 1984, 127), gab es in Deutschland zu dieser
Zeit vielfdltige Entwicklungen auf diesem Gebiet (Deichsel, 1975; Lisch &
Kriz, 1978). Unter anderem wurde das Programmpaket TEXTPACK entwi-
ckelt, das urspriinglich fiir die Codierung offener Fragen gedacht war, in
der Folge aber auch fiir die Analyse von Dokumenten eingesetzt wurde
(Schonbach, 1978, 1982; Klingemann et al., 1984).2

Das Problem der Archivierung und Distribution grofier Dokumenten-
mengen in maschinenlesbarer Form war bis Ende der 7o0er Jahre ungelost,
so dass sich viele Studien nur auf bereits existierende und wenig aktuelle
Dokumente stiitzen konnten. DeWeese (1977) konnte als erster Forscher
tagesaktuelle Medieninhalte automatisch digital archivieren, indem er auf
die zunehmend verbreiteten Satzgerdte der Verlage direkt zugriff. Dieser
Ansatz wurde auch von einem deutschen Forschungsteam weiterver-
folgt, da er sich vor allem fiir genuin kommunikationswissenschaftliche
Fragestellungen sehr gut eignete (Broker, 1984). Im Jahr 1979 stellte der
Dienstleister LexisNexis erstmals digitale Ausgaben von amerikanischen
Tageszeitungen per Datenferniibertragung zur Verfiigung.

2 Bis in die 8oer Jahre war die Portierung der hochoptimierten Spezialsoftware GENERAL
INQUIRER oder TExTPACK von Grofirechnern auf andere Rechnerarchitekturen mit ho-
hen Kosten verbunden. Erst der Einsatz von Hochsprachen wie FORTRAN oder PascaL
erleichterte die Weiterentwicklung und Verbreitung der Software, die dann auch auf
konventionellen Desktop-PC lief.
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Mit der Entwicklung der Personal Computer und der weiteren Ver-
figbarkeit digitaler Medieninhalte setzte eine zweite Welle grofs ange-
legter automatischer Inhaltsanalysen ein. Fan (1988) demonstrierte, dass
mit Computerunterstiitzung umfangreiche Langsschnittstudien, etwa
im Agenda Setting und Framing, durchgefiihrt werden konnen (Fan &
McAvoy, 1989; Fan, 1997). Das Forschungsteam um Schrodt entwickelte
eine Software, um internationale Ereignisse aus Tickermeldungen zu
extrahieren (Schrodt & Donald, 1990).

Mit den Fortschritten der Kiinstlichen Intelligenz-Forschung wurden
auch Analysemethoden jenseits diktionédrbasierter und textstatistischer
Verfahren wiederentdeckt. Auf den grofien Enthusiasmus von Weber
(1984, 142) und anderen folgte jedoch bald die Erniichterung, dass Com-
puter in absehbarer Zeit keine Texte lesen und verstehen konnten (van
Cuilenburg et al., 1988). Nichtsdestotrotz begannen verschiedene Sozi-
alwissenschaftler, syntaktisch-semantische Inhaltsanalysen mit Compu-
terunterstiitzung zu realisieren, obwohl deren Moglichkeiten mangels
generalisierbarer Software-Algorithmen dhnlich begrenzt waren (und
zum Teil noch sind) wie die wortbasierten Verfahren in den 6oer Jahren.

Seit den goer Jahren und der Verbreitung des Internet kann das Pro-
blem der Verfiigbarkeit von digitalen Textinhalten als gelost gelten. Viel-
mehr ist es wieder eine Herausforderung, dieser Informationsmenge
tiberhaupt begegnen zu konnen. Mit zunehmender Rechenkapazitdt und
der Entwicklung statistischer Algorithmen gibt es zumindest in der In-
formatik und einzelnen sozialwissenschaftlichen Forschungsfeldern auch
wieder eine Besinnung auf einfache Bag-of-Words-Ansétze, bei der die
syntaktische Struktur von Texten weitgehend aufier Acht gelassen wird
(Hillard et al., 2007).

Durch die zunehmende Verftigbarkeit (halb-)6ffentlicher interpersona-
ler Kommunikation in Emails, Online-Foren, Chats, Newsgroups oder
Social Network Sites wie Facebook oder Myspace sind nicht nur metho-
disch, sondern vor allem auch inhaltlich neue Impulse fiir die Inhalts-
analyse festzustellen. Klassische Fragestellungen nach dem Inhalt der
Kommunikate werden zusitzlich durch relationale Analysen erganzt,
die umfangreiche und komplexe Kommunikationsprozesse rekonstruie-
ren helfen (vgl. Carley, 1997; Diesner et al., 2005). Die Grenzen hin zur

48
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automatisierten Online-Beobachtung sozialer Interaktionen sind dabei
flieflend.

Trotz aller Entwicklungen ist die automatische Inhaltsanalyse jedoch
noch immer nicht im Mainstream sozialwissenschaftlicher Forschung
angekommen. In den aktuellen Auflagen einschldgiger Lehrbiicher wird
dem Thema meist nur eine Handvoll Seiten gewidmet, in den deutsch-
sprachigen (Merten, 1995; Friih, 2007; Rossler, 2005; Maurer & Reinemann,
2006) noch weniger als in den amerikanischen (Neuendorf, 2002; Riffe
et al., 2005). Einzig bei Krippendorff (2004a) findet sich eine umfangrei-
che Darstellung des Themas. Hinzu kommen zwei Lehrbiicher, die sich
entweder explizit im Titel (Popping, 2000) oder faktisch (Weber, 1990)
mit automatischen Verfahren befassen. Dieser recht spérliche Bestand an
Literatur ist auch die Motivation dafiir, die Methode in den folgenden
Abschnitten ausfiihrlicher darzustellen.3

3.1.2 Begriffe und Forschungsprozess

Quantitative Inhaltsanalysen folgen in der Regel einem mehr oder minder
standardisierten Ablauf, der mit der Formulierung der Forschungsfrage
beginnt und bei der Darstellung und Interpretation der Ergebnisse endet.
Dieser Forschungsprozess ist vielfach dargestellt worden, etwa bei Friih
(2007, 96), Riffe et al. (2005, 55) oder Krippendorff (2004a, 86), und soll
daher hier nicht ndher erldutert werden. Automatische und manuelle
Analysen haben weitgehend dieselben Anforderungen an Hypothesen-
bildung, Definition der Untersuchungseinheiten, Stichprobendesign und
-ziehung, Qualitatskriterien (Validitdat und Reliabilitdt) und Darstellung
der Ergebnisse. Sie unterscheiden sich vor allem in zwei Punkten: Erstens
orientiert sich die Kategorienbildung und Operationalisierung bei auto-
matischen Verfahren stirker an den technischen Moglichkeiten, zweitens
erfolgt die eigentliche Messung oder Codierung, auch als Text Processing
bezeichnet, durch einen Computeralgorithmus anstelle von menschlichen
Codierern. Folgt man dem Phasenmodell von Friih (2007, 96), unterschei-
den sich manuelle und automatische Inhaltsanalyse vor allem in der

3 Die folgenden Abschnitte stellen eine Erweiterung eines friiher vertffentlichten Beitrags
(Scharkow, 2010b) dar, in dem auch entsprechende Software-Pakete vorgestellt werden.
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Entwicklungs- und Anwendungsphase, auch wenn viele im Folgenden
vorgestellten Ansédtze mit spezifischen Forschungsfragen und Auswer-
tungsstrategien verbunden sind. Die zentrale Aufgabe, Inferenzschliisse
von Texten auf deren Anwendungskontext zu ziehen (Krippendorff,
2004a, 18), liegt dabei immer in den Handen des Forschers. Insofern sind
immer nur einzelne Analyseschritte mehr oder minder automatisierbar,
nicht aber die Forschungsmethode an sich.

Auch wenn sich seit den 6oer Jahren die Rahmenbedingungen, unter
denen die einzelnen Schritte der Datenerhebung und -codierung ablau-
fen, gewandelt haben, blieb doch der grundlegende Forschungsprozess
bei automatischen Inhaltsanalysen weitgehend unverandert. In Abbil-
dung 3.1 ist der Kern der eigentlichen Analyseschritte zusammengefasst
— Hypothesenbildung, Stichprobenziehung und Interpretation werden
dabei mitgedacht, miissen an dieser Stelle aber nicht ausfiihrlich erldutert
werden, da sie nicht spezifisch fiir automatische Verfahren sind. Die
Reihenfolge der Schritte ist nicht streng linear zu verstehen, da beispiels-
weise Regeldefinitionen und Datenerhebung unabhingig voneinander
stattfinden kdnnen. Es scheint allerdings forschungspraktisch sinnvoll,
die Software-Codierregeln anhand bereits erhobener und ggf. vorbehan-
delter Daten zu entwickeln, um verschiedene Fehlerquellen separieren
zu konnen. Bei manueller Codierung (Annotation) miissen die Daten
ohnehin bereits bereinigt vorliegen.

Wenn Fragestellung, Untersuchungsanlage und ggf. Hypothesen fest-
gelegt sind, beginnt die eigentliche Feldphase automatischer Inhalts-
analysen mit der Bereitstellung von maschinenlesbaren Inhalten. Allein
die Verfiigbarkeit von Textmaterial hat sich in den letzten Jahrzehnten
erheblich verbessert: sowohl offline als auch im Internet sind uniiber-
schaubare Mengen digitaler und digitalisierter Texte vielfach kostenlos
erhdltlich, von klassischen Literaturkorpora (Lebert, 2005) tiber Volltext-
Archive von Zeitungen und Zeitschriften (SPIEGEL Verlag, 2007) bis
zu Online-Nachrichten, Websites und E-Mail-Archiven. Aus dem Pro-
blem der Digitalisierung medialer Inhalte ist ein Problem der (Online-
)Stichprobenziehung, des Datenmanagements und des Zugriffs auf rele-
vante Informationen aus grofien Datenmengen geworden. Dieses Thema
wird ausfiihrlicher in Abschnitt 4.1 behandelt.
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Datenerhebung und -speicherung
Volltext-Datenbanken, Webmining, Mailarchive, etc.

l

Datenbereinigung und Preprocessing
Tokenisierung, Vektorisierung
Lemmatisierung, POS-Tagging, Parsing

|
|
: Regelspezifikation manuelle Annotation
|

Automatische Textanalyse
Beschreibung Informationsextraktion  Klassifikation

Datenauswertung und -visualisierung

Abbildung 3.1: Typischer Ablauf automatischer Inhaltsanalysen
Die gestrichelten Késtchen stellen Phasen dar, die nicht automatisch ablaufen.
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Nachdem ein Text aus dem Internet oder anderen Quellen maschinen-
lesbar vorliegt, muss er zunéchst bereinigt werden, etwa durch Entfer-
nung von irrelevanten oder nicht-textuellen Inhalten.# Zudem sollte der
Text in ein standardisiertes Format, etwa ASCII-Text, HTML oder XML,
umgewandelt werden (vgl. Feinerer et al., 2008), um die Weitergabe und
mittelfristige Archivierbarkeit zu gewéahrleisten.

Anschliefiend werden die fiir die Analyse relevanten Merkmale, die
so genannten Features, aus dem Text extrahiert. In den meisten Fillen
sind dies Worter (Unigramme) bzw. Wortgruppen definierter Lange (N-
Gramme). Text ist in dieser Form nichts weiter als eine geordnete Abfolge
von Wortern bzw. ein ungeordneter Worthaufen (Bag-of-Words). Analysen
auf Zeichen- oder Buchstabenebene sind zwar technisch genauso leicht
realisierbar, mangels sinnvoller Fragestellungen und Hypothesen jedoch
eher selten anzutreffen.

Vor der eigentlichen Analyse werden die Textdaten haufig mit statis-
tischen oder linguistischen Verfahren vorbehandelt, um die nachfolgen-
den Analysen zu vereinfachen. Haufig werden etwa besonders haufig
oder selten vorkommende Worter entfernt, gebeugte Wortformen durch
Stammformen ersetzt oder Synonyme aufgeldst. Der Nutzen dieses Vor-
behandelns (Preprocessing) der Dokumente ist aber nicht unumstritten,
da hierdurch die inhaltliche und sprachliche Vielfalt eines Textes unter
Umstédnden erheblich verringert wird und darunter ggf. die Validitat
der automatischen Codierung leiden kann. In Abschnitt 4.2 werden die
Moglichkeiten und Konsequenzen des Preprocessing daher ausfiihrlicher
diskutiert, da sie auch in der Methodenentwicklung eine wichtige Rolle
spielen. Aufierdem wird im empirischen Teil der Arbeit der Einfluss
zweier hdufig verwendeter Preprocessing-Verfahren bei der Verwendung
induktiver Klassifikationsalgorithmen tiberpriift.

Nach der mehr oder minder aufwindigen Vorbehandlung der Texte
werden die Datensétze je nach Fragestellung in Untersuchungseinheiten
umtransformiert. Am héufigsten ist dabei die Beitrags- oder Dokumen-

4 Im Folgenden wird sich die Diskussion vollstindig auf die automatische Textanalyse
konzentrieren. Gerade statistische Analysemethoden eignen sich jedoch auch fiir nicht-
textuelle Inhalte. Voraussetzung ist lediglich, dass die Extraktion relevanter Features (z.B.
Tone, Farben, Schnitte) automatisierbar ist und diese als Variablen quantifizierbar sind.
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Tabelle 3.1: Beispiel einer Term-Dokument-Matrix

a fun is mining of sequence text words

Doc1i o 1 1 1 0 0 1 0
Doc2 2 0 1 0 1 1 1 1

Quelle: Feinerer et al. (2008, 10)

tenebene. Wahrend die Segmentierung von Dokumenten in kleinere
Einheiten, d.h. Abséitze oder Satze, in der Kommunikationswissenschaft
haufig zu finden ist, etwa bei der Analyse von Frames, ist die Aggregati-
on vieler Beitrdge in grofsere Korpora eher selten, da diese auferhalb der
Korpuslinguistik kaum von Interesse sind.

Nach der Feature-Extraktion und dem Preprocessing liegen die Textda-
ten zumeist als Dokument-Term-Matrix (vgl. Tabelle 3.1) vor, d.h. einem
Datensatz, in dem die Zeilen Dokumenten (ggf. auch Absdtzen oder Sat-
zen) entsprechen und die Spalten den extrahierten Features, d.h. zumeist
Wortern oder Wortgruppen. Die einzelnen Zellen enthalten Informa-
tionen zum Vorkommen und ggf. der Haufigkeit eines Terms in einer
Untersuchungseinheit. Dieses Datenformat erlaubt mit geringem Auf-
wand eine Vielzahl statistischer Analysen, die sich teilweise mit géangigen
Programmen wie SPSS oder R durchfiihren lassen, auch wenn spezielle
Software ggf. besser mit den umfangreichen Matrizen umgehen kann
(vgl. Manning & Schiitze, 1999; Feinerer et al., 2008).

Fiir starker sprachorientierte Textanalysen, in denen die Syntax und
Semantik der Aussagen im Vordergrund steht, eignet sich das Datenfor-
mat der Term-Dokument-Matrix nicht, da viele relevante Textmerkmale,
etwa die Wortstellung, verloren gehen. Hier wird vielfach auf andere
Datenformate zurtickgegriffen, die mehr Informationen enthalten und
dann anwendungsspezifisch nochmals transformiert werden miissen
(Atteveldt, 2008).

In der Untersuchungsphase jeder Inhaltsanalyse werden verschiede-
ne Textcodierungen durchgefiihrt. Die hierfiir verwendeten Verfahren
werden im folgenden Abschnitt klassifiziert und anschliefsend ausfiihr-
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lich dargestellt. Dabei ist sowohl ein deduktives als auch ein induktives
Vorgehen moglich (Friih, 2007, 72-74), d.h. es konnen Kategorien aus
dem Text entwickelt und/oder auf diese angewandt werden. Die meis-
ten Verfahren eignen sich jedoch nur fiir eine der beiden Strategien, so
dass ggf. verschiedene automatische Analysen kombiniert werden soll-
ten. Die Entwicklung und Uberpriifung verschiedener Kategorien oder
Codierschemata ist ein iterativer Prozess, wie durch den Feedback-Pfeil
in Abbildung 3.1 angedeutet wird. Dabei profitiert die heutige Forschung
von der wachsenden Leistungsfahigkeit der Computer, die dafiir sorgt,
dass auch bei grofien Dokumentenzahlen die eigentliche Codierung so
schnell verlduft, dass man von einem Instant Feedback sprechen kann.

Auch die bei jeder Inhaltsanalyse notwendigen Reliabilitdts- und Vali-
ditatspriifungen konnen grofitenteils automatisiert werden, so dass die
eigentliche Herausforderung in der Interpretation der Testerergebnisse
und deren Integration in die statistische Analyse liegt, die in Abschnitt
4.4 diskutiert wird. Bei der Beurteilung der Reliabilitat liegt eine weitere
Schwierigkeit in der Verkniipfung unterschiedlicher Mafie fiir manuelle
und maschinelle Codierung.

Die Frage der Ergebnisdarstellung und -interpretation steht weniger im
Zentrum dieser Arbeit, da sich diese bei konventionellen Inhaltsanalysen
in gleicher Weise stellt wie bei computergestiitzten Verfahren. Bei auto-
matischen Analysen von grofien Textdatensidtzen entsteht dabei leicht
die Schwierigkeit, eine Vielzahl von Variablen und Auspragungen sinn-
voll zu visualisieren. Dies gilt jedoch auch fiir umfangreichere manuelle
Analysen (vgl. Adam, 2008).

3.1.3 Typologien der Verfahren automatischer Textanalyse

In diesem Abschnitt sollen Kriterien diskutiert werden, nach denen Ver-
fahren automatischer Inhaltsanalyse systematisiert werden konnen. Dies
geschieht einerseits mit dem Ziel, die Einordnung der einzelnen Ansitze
und Studien zu erleichtern, auf die ich im folgenden Kapitel eingehen
werde. Andererseits ist es im Rahmen dieser Arbeit notwendig, die bis-
herigen Typologien um eine wichtige Dimension — die der Spezifikation
von Codierregeln — zu erweitern. Es soll nicht darum gehen, allgemein
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inhaltsanalytische Ansdtze und Fragestellungen zu klassifizieren, wie
dies von vielen Autoren — von Berelson (1952) und North et al. (1963)
bis Krippendorff (2004a) und insbesondere von Merten (1995) — bereits
ausfiihrlich getan wurde.

Der Versuch, automatisierte inhaltsanalytische Verfahren zu klassifizie-
ren, ist keineswegs neu. Bereits im Rahmen der Annenberg-Konferenz
Ende der 60er Jahre wurden zwei unterschiedliche Ansitze einander
gegeniibergestellt: Die weitgehend theoriefreie Exploration von Wort-
haufigkeiten und Konkordanzen auf der einen, die hypothesengeleitete
Kategorisierung von Dokumenten nach bestimmten Schlagwortern auf
der anderen Seite (Stone, 1997, 41). Beide Anséitze gehen dabei von der
Pramisse aus, dass sich allein auf lexikalischer Ebene, ndamlich durch
Vorkommen bzw. Haufigkeit einzelner Worter, der Inhalt eines Textes
erschliefit. Roberts (1997a) spricht in diesem Zusammenhang von thema-
tischer Analyse.

Zwei neuere Typologien von West (2001) bzw. Roberts (1997a, 2000)
basieren auf der Unterscheidung von Osgood (1959) in instrumentelle und
repriisentationale Inhaltsanalysen. Hier stehen sich vor allem zwei Fragen
im Vordergrund: 1. Welche Bestandteile oder Attribute von Texten sind
als Basis fiir Inferenzschliisse hinsichtlich des Kommunikators oder der
Mitteilung von Nutzen? 2. Wie stark beziehen sich Analysen auf die
konkrete Kommunikationsintention des Urhebers bzw. die Interpretation
des Forschers (vgl. Shapiro, 1997)?

West (2001) ordnet verschiedene Ansétze in einem Kontinuum an, das
von der einfachen Aussagenanalyse (Overt Message Analysis) bis hin zur
generischen grammatischen Analyse von Kommunikaten reicht. Erstere
versucht, die vom Urheber intendierte Nachricht zu analysieren und zu
verstehen, sie ist daher stark von der zielgerichteten Kommunikationss-
trategie desselben abhdngig. Letztere ist sehr viel allgemeiner und nach
West (2001, 83) vollig unabhidngig von der Kommunikationsintention des
Urhebers. Auf der einen Seite des Kontinuums (vgl. die Typologie in Ta-
belle 3.2) steht die Analyse von Texteigenschaften, die fast vollstandig der
Kontrolle des Urhebers unterliegt, auf der anderen Seite die linguistische
Analyse, die autoren- und kontextunabhingig sein sollte.
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Tabelle 3.2: Typologie inhaltsanalytischer Ansédtze nach West

Ansatz Analysestrategie Problem

Overt Messa- Extraktion von Informa- Implentation von echtem al-
ge Analysis tionen aus Aussagen gorithmischem Textverstandnis
bislang nicht gelungen

Representational Zuordnung von Woértern  Verbindung von  Wortern

Analysis zu Kategorien, Klassifika- zu inhaltlichen Kategorien
tion von Texten begriindungsbedtirftig
Associational ~ Auszdhlung von Zusam- Zusammenhang von sprachli-
Analysis menhdngen  zwischen chen und kognitiven Konkor-
Wortern danzen begriindungsbediirftig
Grammatical =~ Analyse von Zeichen-, Inferenzschluss auf Textentste-
Analysis Wort- und Textstatistiken hung oder -wirkung begriin-
dungsbediirftig

Quelle: West (2001)

Ebenfalls in Anlehnung an Osgood unterscheidet Roberts (1997a, 2000)
zwei Dimensionen, anhand derer inhaltsanalytische Verfahren klassifi-
ziert werden konnen. Auf der einen Seite steht die epistemologische
Differenzierung zwischen instrumenteller und repréasentationaler Text-
analyse und -interpretation. Als instrumentell bezeichnet Roberts (2000,
262) die Untersuchung von Mitteilungen, die sich auf konzeptionelle
Vorgaben des Forschers stiitzt und daher ,valide Inferenzen trotz der
[kommunikativen] Strategien des Urhebers”(Osgood, 1959, 75, zitiert
nach Roberts, 2000) ermdgliche. Reprdsentationale Analysen versuchen
hingegen, ,intendierte Aussagen des Autors zu finden und klassifizieren”
(Shapiro, 1997, 228, zitiert nach Roberts, 2000).

Obwohl der Versuch einer Klassifikation jenseits operationaler und
statistischer Uberlegungen begriiSenswert ist, halte ich diese Unterschei-
dung ebenso wie die Typologie von West (2001) fiir problematisch: Ers-
tens werden Erkenntnisinteresse, Analysestrategie und Inferenzschluss
konfundiert, was letztendlich dazu fiihren kann, dass sich reprédsenta-
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tionale und instrumentelle Verfahren lediglich in der Interpretation der
Ergebnisse, nicht aber der eigentlichen Datenerhebung und -analyse
unterscheiden. Zweitens ist der Gegensatz zwischen Autorenintention
und Interpretationshoheit des Forschers ebenso wenig haltbar wie die
Uberzeugung, mit représentationalen Verfahren kénnte der manifeste
Inhalt eines Kommunikats objektiv gemessen werden (West, 2001, 82).
Eine ausfiihrliche Diskussion und Kritik dieses Problems findet sich bei
Krippendorff (2004a, Kap. 2), der auch darauf hinweist, dass eine Vielzahl
von Inferenzen beziiglich Quelle, Wirkung oder Kontext von Kommu-
nikaten inhaltsanalytisch begriindbar sind. Drittens sind beide Klassifi-
kationen nicht spezifisch auf die methodologischen Problemstellungen
automatischer Inhaltsanalysen ausgerichtet, obwohl durchaus beispielhaft
computergestiitzte Ansitze in die Typologie eingeordnet werden.

In letzterer Hinsicht ist die zweite Dimension der Klassifikation von
Roberts (2000) deutlich besser geeignet, da sie sich auf die Quantifizie-
rung von sprachlichen Symbolen und deren algorithmischer Verarbeitung
bezieht: Roberts unterscheidet zwischen thematischen, semantischen und
netzwerkbasierten Analysen von Texten und illustriert diese anhand der
Datenmatrizen, die spezifisch fiir den jeweiligen Ansatz sind. Die klassi-
sche thematische Analyse ordnet jede Untersuchungseinheit einem oder
mehreren Themen zu, wiahrend die semantische Analyse pro Aussage
Subjekt, Handlung und Objekt festhilt. In netzwerkanalytischen Ansét-
zen werden Referenzen zwischen semantischen Einheiten festgehalten.>
Die Unterscheidung zwischen thematischen und semantischen Ansit-
zen wurde von verschiedenen Autoren aufgenommen (Popping, 2000;
Krippendorff, 2004a) und wird auch in der im Folgenden vorgestellten
Typologie in anderer Form wieder auftauchen.

In dieser Arbeit soll eine weitere Typologie vorgeschlagen werden, die
in Teilen die Unterscheidung zwischen semantischen und thematischen
Analysen enthilt, aber vor allem die Anforderungen und Einflussmog-

5 Streng genommen ist das netzwerkanalytische Verfahren nicht auf derselben Abstrakti-
onsebene angeordnet wie die beiden anderen Ansédtze. So kann man netzwerkanalytische
Analysemethoden auf bereits erhobene thematische oder semantische Daten anwenden.
Die netzwerkanalytische Verarbeitung semantischer Daten ist dabei hdufiger der Fall,
weshalb Krippendorff (2004a) und Atteveldt (2008) beides als Semantic Network Analysis
zusammenfassen.
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lichkeiten des Forschers und des Computers im Forschungsprozess als
Maf3stab nimmt. Die Typologie ist daher eher methodisch-praktisch als
epistemologisch motiviert.

Grundsitzlich lassen sich untiberwachte explorative und iiberwachte
hypothesengeleitete Verfahren automatischer Textcodierung unterschei-
den. Fiir erstere ist keinerlei aufwéandige und kostenintensive Regelspezi-
tikation bzw. manuelle Codierung der Texte (vgl. Abbildung 3.1 auf Seite
51) notwendig — es kann sofort mit der automatischen Analyse begonnen
werden. Uniiberwachte Textanalysen sind dementsprechend mit dem
geringsten Aufwand verbunden, da sich der gesamte Analyseprozess
vollautomatisch durchfiihren lasst. Der Nachteil solcher Verfahren liegt
jedoch auf der Hand: Der Einfluss des Forschers auf die Codierung ist be-
grenzt, da die Analyse nur indirekt beeinflusst werden kann, etwa durch
die Wahl geeigneter Analyseverfahren und Algorithmen. Da die Ergeb-
nisse uniiberwachter Analysemethoden lediglich statistisch determiniert
sind, ist die Interpretation der Ergebnisse durch den Forscher umso wich-
tiger. Die Validitdt der Inferenzen ist gerade bei diesen Verfahren haufig
Gegenstand heftiger Kritik.

Fiir die sozialwissenschaftliche Praxis ist die Vorgabe von Codiersche-
mata durch den Forscher in den meisten Fillen essentiell, da es bei der
Inhaltsanalyse immer um spezifische Dimensionen eines Textinhaltes geht
und diese im Voraus fiir den Codierprozess operationalisiert werden miis-
sen. Hier sind iiberwachte Verfahren notwendig, bei denen der Forscher
der Software Regeln oder Beispiele vorgibt, nach denen dann die auto-
matische Analyse durchgefiihrt wird. Die Anwendungsmoglichkeiten fiir
eine solche (halb-) automatische Losung hdangen dementsprechend vom
Aufwand fiir die Regelspezifikation oder die manuellen Codierung von
Texten ab. Es muss daher stets ein Kompromiss zwischen dem Operatio-
nalisierungsaufwand und Umfang der manuellen Vorarbeiten gefunden
werden.

Aufgrund ihrer groflen Bedeutung fiir die angewandte Inhaltsanalyse
sind tiberwachte Verfahren ein Schwerpunkt der Methodenentwicklung.
Hier lassen sich sowohl die meisten klassischen als auch neuere Ansitze
computergestiitzter Analyse verorten. Daher lohnt es sich, die vorhande-
nen Verfahren tiberwachter Codierung feiner zu systematisieren. Hierbei
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deduktiv, regelbasiert

TEXTPACK VRA
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Abbildung 3.2: Klassifikation hypothesengeleiteter Textanalyse-Software

kann man sich an zwei Dimensionen orientieren: Der Grad sprachlicher
Analysetiefe und die Art der Regelspezifikation. Legt man diese beiden
Dimensionen zu Grunde, kann man statistische und linguistische sowie
deduktive und induktive Verfahren unterscheiden.

Die erste Dimension in Abbildung 3.2 stellt statistische und linguisti-
sche Ansitze einander gegeniiber (vgl. Monroe & Schrodt, 2008): Wird
bei rein wortbasierten Verfahren jedes Wort oder N-Gramm als eine ein-
fache, isolierte Variable aufgefasst, versuchen syntaktisch-semantische
Verfahren Beziehungen zwischen semantischen Einheiten zu erfassen.
Ein Satz wie , Peter sieht das Haus.” kann also einerseits als Menge von
vier Unigrammen und drei Bigrammen betrachtet werden, andererseits
als gerichtete Beziehung zwischen , Peter” (Subjekt) — ,sehen” (Verb) —
,Haus” (Objekt). Traditionell versucht man mit statistischen Verfahren,
Dokumente thematisch zu klassifizieren (ein Dokument handelt von
Peter, wenn das Wort ,Peter” vorkommt), wiahrend linguistische Ver-
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fahren auf Aussageebene Beziehungen analysieren (die Entitit ,Peter”
vollzieht die Handlung ,,sehen” im Bezug auf die Entitdt ,Haus”) und
damit Antworten auf offene Fragen zum Text geben sollen. Hinsicht-
lich des Erkenntnisinteresses entspricht diese Unterscheidung derjenigen
von Roberts (2000) in thematische und semantische Analysen. Aus der
Perspektive der konkreten Softwareimplementation sind thematische
Analyse héufig leichter umzusetzen, weil sie auf klassischen statistischen
Verfahren beruhen, die nichts von der sprachlichen Struktur der Inhalte
wissen miissen. Linguistische Analysen bediirfen hingegen spezialisierter
Software (z.B. Syntax-Parser), die die sprachliche Struktur der Aussagen
extrahieren konnen. Man muss kein Linguist sein, um nachzuvollziehen,
dass syntaktisch-semantische Ansétze deutlich anspruchsvoller, aber auch
schwieriger bzw. gar nicht vollautomatisch umzusetzen sind, und die
Ergebnisse bislang zumeist unbefriedigend blieben (vgl. van Cuilenburg
et al., 1988; Shapiro, 1997).

Die zweite Dimension der Typologie in Abbildung 3.2 differenziert
zwischen einem deduktiven Vorgehen, d.h. der Forscher stellt explizite
Regeln auf, nach denen Kklassifiziert wird, und den neueren induktiven
Ansdtzen, bei denen einem lernenden Algorithmus Beispieltexte und
deren korrekte Codierung vorgegeben werden. Die Regeln, nach denen
codiert wird, werden von der Software aus den Beispielen extrahiert.

Das erstgenannte deduktive Vorgehen ist bislang die verbreitet Praxis
bei der automatischen Textanalyse. Dies fiihrt allerdings dazu, dass ma-
nuelle und automatische Verfahren stark voneinander abgekoppelt sind.
Eine manuelle Codiererschulung ist in den meisten Féllen beispielbasiert,
da viele komplexe Konstrukte nach wiederholtem Uben richtig codiert
werden, aber selten explizite und umfassende Regeln (etwa, wann ein
Presseartikel negativ iiber einen Wahlkandidaten berichtet) vom Forscher
formuliert werden. Grundsétzlich erfordern also deduktive Verfahren
mehr konzeptionelle Vorarbeit vom Forscher, wihrend induktive Ver-
fahren vor allem auf viele und zuverldssig codierte Beispieltexte ange-
wiesen sind. Die Entwicklung inhaltsanalytischer Instrumente profitiert
dabei von der gewachsenen Rechenleistung moderner Computer: Nach
jeder Anderung der Regeln oder zusitzlichen Annotationen kann das
Instrument getestet werden, weil die automatische Codierung selbst mit
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grofsen Mengen an Texten und/oder Kategorien nur Minuten dauert. Der
Feedback-Prozess in Abbildung 3.1 ist daher heute erheblich kiirzer als
zu Zeiten, als Lochkarten in Kisten zum GrofSrechner gebracht werden
mussten und die Codierung iiber Nacht lief (Stone, 1997).

Insgesamt lassen sich automatische Verfahren der Inhaltsanalyse in
der hier vorgestellten Typologie in zwei bzw. drei Dimensionen gegen-
tiberstellen: Grundlegend unterscheide ich in untiberwachte (deskriptive
bzw. explorative) vs. {iberwachte Verfahren. Innerhalb der tiberwachten
Verfahren in statistische vs. linguistische und deduktive vs. induktive
Ansitze. Diese Kategorien bilden auch die Grundlage fiir die ndchsten
Abschnitte.

3.2 Deskriptive und explorative Verfahren

3.2.1 Textstatistik

Die Berechnung von Text-, Satz- und Wortstatistiken ist eines der dltesten
und einfachsten Verfahren automatischer Textanalyse. Es beruht auf der
Auszdhlung von bestimmten Zeichen bzw. Zeichenkombinationen in
Dokumenten, der anschliefenden beschreibenden Darstellung der Er-
gebnisse und nicht zuletzt der Uberpriifung von Zusammenhangs- und
Unterschiedshypothesen, bezogen auf unterschiedliche Texte oder Text-
korpora. Der Vorteil von automatischen Verfahren beruht dabei nicht nur
auf der Tatsache, dass Computer solcherlei Aufgaben extrem schnell und
vollstandig reliabel erledigen, sondern auch in der besonderen Schwierig-
keit, die Menschen bei dieser Tatigkeit, im Gegensatz zu syntaktischen
oder semantischen Analysen, haben. Der Zugewinn an Zeit und Genau-
igkeit gegeniiber manuellem Auszdhlen ist daher gerade auf diesem
Gebiet enorm. Beim Vergleich computergestiitzter Auszdhlungen mit den
eigenen fritheren Versuchen kommen Mosteller & Wallace (1964, 7) zu
der ,,wichtigen empirischen Erkenntnis”: ,,people cannot count, at least
not very high”.

Obwohl die Beschreibung von Texten durch Haufigkeiten und Mittel-
werte auf den ersten Blick trivial erscheint, konnen doch verschiedene
interessante und wissenschaftlich relevante Konzepte mit textstatisti-
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schen Maflen operationalisiert werden. In Anlehnung an die Typologie
von Holsti (1969, 26) lassen sich textstatistische Verfahren sowohl fiir
die Beschreibung der Kommunikate als auch zur Inferenz auf deren
Entstehungsbedingungen und Rezeptionskontexte einsetzen.

Beschreibung der Kommunikate

Ein prominentes Beispiel fiir die Relevanz textbeschreibender Analysen
ist die Disziplin der Korpuslinguistik, in der Sprachtheorien — etwa auf
lexikographischer und syntaktischer Ebene — aus der statistischen Ana-
lyse von umfangreichen Dokumentenkorpora gewonnen und tiberpriift
werden (Lemnitzer & Zinsmeister, 2006). Die bekanntesten Theorien auf
diesem Gebiet wurden zwar ohne Computerhilfe formuliert, aber erst mit
diesen empirisch auf eine breite Basis gestellt. Das gilt insbesondere fiir
das Zipfsche Gesetz, nach dem die Haufigkeit (bzw. Wahrscheinlichkeit)
eines Wortes umgekehrt proportional zur Position desselben in einer
geordneten Rangreihe aller Worter ist: p(x) % (Zipt, 1965).

Auf Basis dieser Auszdhlung lassen sich besonders haufig vorkom-
mende Worter (so genannte Stopworter) einer Sprache dokumentieren
(vgl. Quasthoff, 1998). Da es sich bei diesen Stopwortern zumeist um
Préapositionen, Artikel, Pronomen oder Konjunktionen handeln, die in
fast allen Textsorten und Themenkontexten vorkommen, werden diese
héufig aus der eigentlichen Wortfrequenz-Analyse ausgeschlossen, um
den Blick auf die thematisch relevanten Worter zu erleichtern. Eine um
Stopworter bereinigte Haufigkeitstabelle fiir Worter und Wortgruppen
kann in vielen Féllen zur Veranschaulichung und Zusammenfassung
grofier Textmengen eingesetzt werden. Dies ldsst sich auch grafisch vi-
sualisieren, etwa indem die Schriftgrofie proportional zur Worthadufigkeit
gewdhlt wird, wie dies etwa beim automatischen Verschlagworten (1ag-
ging) von Blog-Eintragen geschieht (vgl. Brooks & Montanez, 2006). Die
in Abbildung 3.3 dargestellte Word Cloud basiert auf den bereinigten
Worthdufigkeiten einer Stichprobe von 1000 Schlagzeilen und Leads aus
der Evaluationsstudie (vgl. Kapitel 5ff.) und wurde mit dem Online-Tool
Wordle® generiert. Hierbei wird schlicht die Schriftgrole proportional
zur Worthaufigkeit gewahlt.

6 http:/ /wordle.net

62



3.2 Deskriptive und explorative Verfahren

neuePiraben Union
Punkt SPD plaanGIb
Low  PapsbrekingWegen

Sk § E y : s
Anschiag Dyojlar T Frankfurt * E d) Se , _ Wirtschaftskrise
5 _EuDeubschland £ |mmer ¢ Obama

Estab
:Berlinsas °g.a;;:;Me r_

c

3 Q Ende Israel Indien Menschen

2 Chrysler

Bundrgsllga D VIdeo

brlffb
ab a ern Fmanzknse USASbemmeler
be'""AfghanlslianEuropasfordel'b LebenMAChG steht

Bank criaEuro 3RS Merkol2uriok

Jahre

Brussel Q.3 o)

Benedikt Borse (¢ <

rIHund
X
|

fordern
Hamburg

Illonen

Abschied besten
D kqﬁl Polizei
Amee T hess’ O funf g 3 'ﬂ!é M.u.ardens\?v';?,',?,
"2 X Mminchen €Al zweite
Urbeil

Abbildung 3.3: Worthadufigkeiten aus einer Stichprobe von 1000 Nachrichtenmel-
dungen von Mai 2008 bis Mai 2009
Quelle: 12 deutsche Nachrichtenwebsites (vgl. Abschnitt 6.1)

Uber die Differenzbildung von generell und beitragsspezifisch haufig
vorkommenden Worter konnen, wie Landmann & Ziill (2008) zeigen,
auch aufiergewohnliche Themen oder besondere Ereignisse identifiziert
werden. Die dabei herausragenden Begriffe konnen gleichzeitig zur Be-
schreibung dieser Ereignisse verwendet werden.

Schliisse auf die Entstehung von Texten

Textstatistische Verfahren haben besonders in der literaturwissenschaftli-
chen Forschung einen hohen Stellenwert. Dabei kommt der Stilometrie
und der damit eng verbundenen Autorenschaftsforschung eine zentrale
Bedeutung zu. Die Grundidee bei diesen Verfahren ist die Spezifizi-
tat sprachlicher Textgestaltung, die dabei hilft, Autoren oder Epochen
zu identifizieren. Obwohl die Idee zu diesem Vorgehen schon aus der
Mitte des 19. Jahrhunderts stammt, wurden entscheidende Fortschritte



3 Automatische Inhaltsanalyse in den Sozialwissenschaften

auf diesem Gebiet erst mit der Moglichkeit automatischer Verfahren er-
zielt (vgl. Holmes, 1998; Tankard, 2001). In ihrer bahnbrechenden Studie
zu den Federalist-Papers konnten Mosteller & Wallace (1964) die nicht
namentlich gekennzeichneten Artikel aufgrund der Haufigkeiten von
Fullwortern wie ,any”, ,,while” und ,upon” den Autoren Alexander
Hamilton und James Madison zuordnen. In den folgenden Jahrzehn-
ten wurden unzdhlige textstatistische Indikatoren wie durchschnittliche
Wort- und Satzlange, Anzahl von Satz- und Sonderzeichen sowie die
Haufigkeiten bestimmter Wendungen und sogar Buchstabenkombinatio-
nen auf eine ebenso grofle Zahl von Dokumenten angewandt (vgl. Grieve,
2007). Von der Zuordnung von Sonetten zum Shakespeare-Kanon iiber
die Identifikation des Autors von Primary Colors bis hin zu juristischen
Analysen von Taterschaft (Holmes, 1998; Adams, 2004), derer sich in
jiingster Zeit auch Sicherheitsbehdrden bei der Uberwachung von Online-
Kommunikation bedienen (Abbasi & Chen, 2005; Pennebaker & Chung,
2009), gibt es eine grofle Bandbreite von Einsatzmoglichkeiten.

Obwohl der grundsitzliche Nutzen stilometrischer Verfahren heute
kaum bestritten wird, konnte doch bislang kein Patentrezept fiir alle
Anwendungsfille entwickelt werden. Der recht vollmundigen Ankiindi-
gung von Morton (1963), mit Hilfe von sieben Indikatoren (u.a. Satzlange
und Haufigkeit des Verbs sein) die Autorenschaft der Paulus-Episteln
geklart und damit die Bibelforschung revolutioniert zu haben, setzte
Ellison (1965) eine Replik entgegen, dass dann der Joyce’sche Ulysses von
mindestens fiinf Autoren geschrieben worden sei, von denen allerdings
keiner auch Portrait of the Artist as a Young Man verfasst haben konne
(Holsti, 1969, 87). Hoover (2003) kommt in seiner Zusammenfassung zum
Ansatz der literarischen Wortschatzanalyse sogar zu der Schlussfolge-
rung, insgesamt sei das Verfahren nicht reliabel und valide genug, um
sinnvoll in der Autorenschaftsforschung eingesetzt zu werden.

Textstatistische Analysen spielen jedoch nicht nur in den Geisteswis-
senschaften eine wichtige Rolle. Auch in der Psychologie, insbesondere
der Individualdiagnostik, gibt es eine lange Tradition, Patientengespra-
che und andere Aussagen zu transkribieren und quantitativ auszuwerten
(Gottschalk & Gleser, 1969; Gottschalk, 2000; Pennebaker et al., 2003).
Ein in diesem Zusammenhang wichtiges Mafs ist die Type-Token-Relation
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(TTR), also das Verhiltnis von Gesamtzahl an Wortern zur Menge unter-
schiedlicher Worter im Text. Dieser Indikator fiir den Vokabularreichtum
korreliert mit verschiedenen Personlichkeits- und Entwicklungsmerkma-
len (Holsti, 1969, 75£.). Die TTR und das Verhiltnis von Adjektiven und
Verben unterscheiden sich beispielsweise signifikant bei gesunden und
schizophrenen Menschen (Hammer & Salzinger, 1964).

Auch in der Kommunikationswissenschaft finden textstatistische Mafse
hédufig Verwendung. So lasst die durchschnittliche Lange (Worterzahl)
eines Artikels zum Beispiel Schliisse auf Genre, Medium oder journalisti-
sche Arbeitspraxis zu. Die TTR kdnnte ebenso als Indikator journalisti-
schen Stils verwendet werden, etwa zur Unterscheidung von Qualitéts-
und Boulevardmedien. Zudem ist die Beitragsldnge ein entscheidender
Indikator fiir den Nachrichtenwert einer Meldung (Schulz, 1976).

Schliisse auf die Wirkung von Texten

Auch die Komplexitdt und Lesbarkeit eines Textes lasst sich durch Wort-
und Satzldnge oder Umfang des benutzten Vokabulars erschlieffen (Du-
Bay, 2004; Best, 2006; Krippendorff, 2009). Lesbarkeitsmafle, die sich aus
mehreren solcher Indikatoren zusammensetzen, werden héufig in der
Bildungs- und Usability-Forschung eingesetzt. Die dabei verwendeten
Formeln, etwa von Flesch (1948), Coleman & Liau (1975), Bjornsson (1983)
oder Bamberger & Vanecek (1984), enthalten oft dieselben oder dhnliche
Indikatoren (Satz- und Wortldnge, Anzahl langer Worter) mit unterschied-
licher Gewichtung. Fiir die automatische Analyse eignen sich allerdings
nicht alle Indikatoren gleich gut: Silbenbasierte oder syntaktische In-
dikatoren lassen sich nicht so problemlos umsetzen wie zeichen- oder
wortbasierte Mafse, die ohne phonetische oder syntaktische Regelsdtze
auskommen, die zuerst spezifiziert werden miissten.

Obwohl die Lesbarkeitsanalyse in vielen dlteren Standardwerken mehr
oder minder ausfiihrlich beschrieben ist (Holsti, 1969; Lisch & Kriz, 1978),
werden Mafle der Textkomplexitdt und Lesbarkeit vergleichsweise selten
angewandt. Eine aktuelle Ausnahme ist die Arbeit von Kercher (2010),
in der sich auch eine Ubersicht zum Forschungsfeld und eine Liste von
Lesbarkeitsformeln findet.
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Ein zentrales Problem textstatistischer Verfahren liegt in der Tatsache,
dass sie zumeist induktiv zur Hypothesengenerierung eingesetzt und
dann haufig ohne bzw. mit ex-post-Erklarungen generalisiert werden.
Korrelate textstatistischer Eigenschaften werden selten theoretisch abge-
leitet, sondern durch den Vergleich gemessener Text- und Urhebereigen-
schaften entdeckt (vgl. Pennebaker & Chung, 2009, 454). Krippendorff
(2004a, 344) duflert sich daher kritisch zu dieser operationalistischen
Arbeitsweise:

Unfortunately, the history of content analysis is full of ex-
amples of researchers who have merely declared counts to be
indices of phenomena, usually of social or political significan-
ce, without spelling out how their claims could be validated.

Sowohl bei den Ursachen (z.B. Eigenschaften des Urhebers) als auch
bei den Folgen (z.B. Lesbarkeit) ist es daher notwendig, textstatistische
Mafie mit anderen Daten zu validieren. Dies gilt selbstverstandlich fiir
jegliche Inhaltsanalyse, jedoch ist es besonders augenfallig, dass fiir sich
genommen das Zahlen von Zeichen und Wortern kaum wissenschaftliche
Relevanz hat. Der vergleichsweise leichten Umsetzung steht daher ein
grofierer Anspruch an die (Mess-)Theoriebildung gegeniiber.

3.2.2 Co-Occurrence und Latente Semantische Analyse

Bei der explorativen Analyse von Texten ist oft nicht nur die einfache
Haufigkeit einzelner Worter von Interesse, sondern das gemeinsame Auf-
treten, d.h. Co-Occurrence bestimmter Begriffe. Im Prinzip handelt es sich
also um die bi- bzw. multivariate Erweiterung der einfachen Wortstatis-
tik. Die Co-Occurrence-Analyse basiert auf der Annahme, dass kognitiv
bzw. semantisch zusammenhidngende Konstrukte auch rdumlich nahe
beieinander stehen (Krippendorff, 2004a, 206). Betrachtet man die Worter
innerhalb eines spezifizierten Rahmens, etwa in kompletten Siatzen oder
Absatzen, ldsst sich das gemeinsame Auftreten bestimmter Begriffe in
eine Kontingenztabelle oder eine Ahnlichkeitsmatrix {iberfithren (Land-
mann & Ziill, 2004; Galliker & Herman, 2003). Da jedoch aus stilistischen
Griinden synonyme Worter selten innerhalb eines Satzes oder Absatzes
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erscheinen, konnen und sollten auch Co-Occurrences hoherer Ordnung
und Komplexitit in die Berechnung der Ahnlichkeitsmatrix einbezogen
werden (vgl. Stone, 1969a, 527).”

Die Grundlagen dieser Assoziationsanalyse legte bereits Osgood (1959),
der allerdings mit codierten Kategorien statt Rohdaten in Form von Wor-
tern und Wortgruppen arbeitete und dann mittels x>-Tests statistisch
signifikante Zusammenhénge untersuchte. AbschliefSend wurden relevan-
te Zusammenhdnge durch Netzwerkgraphen visualisiert — ein Verfahren,
dass auch heute noch bei Marken-Assoziationsanalysen gebrauchlich ist
(Teichert & Schontag, 2009).

Da nach dem Zipfschem Gesetz Worthdufigkeiten extrem schief verteilt
sind und die Kontingenzmatrizen schon bei kurzen Dokumenten sehr
umfangreich werden, bieten sich statt 7(2—Tests explorative Verfahren zur
Datenverdichtung an, um bedeutsame Zusammenhénge iiberhaupt iden-
tifizieren zu konnen. So lassen sich mit einer Wort-Co-Occurrence-Matrix
konventionelle hierarchische Clusteranalysen durchfiihren, die eine grofie
Menge an Wortern zu wenigen semantische Gruppen zusammenfassen.
Mit einer anschlieffenden multidimensionalen Skalierung lassen sich die
semantischen Cluster sowie deren Positionierung zueinander visualisie-
ren (Salisbury, 2001). Abbildung 3.4 zeigt eine solche Darstellung zum
Thema Irak-Krieg von Landmann & Ziill (2004).

Die erste und bekannteste Anwendung dieses explorativen Ansatzes
stammt von Iker & Harway (1969), die dafiir auch die erste Software
Worbps entwickelten. Aufgrund der Restriktionen in der verfiigbaren
Hardware war es notig, selbst kleine Textkorpora aufwiandig manuell
vorzubehandeln, da letztendlich nur 200 Worter in der Berechnung der
Co-Occurrence-Matrix Platz fanden. Dieses Problem ist mittlerweile zu-
mindest fiir gdngige Textmengen gelost, etwa durch die Verwendung
von effizienten neuronalen Netzen wie im Programm CATPAc, das fiir die
meisten automatischen Co-Occurrence-Analysen verwendet wird (Doer-
fel & Barnett, 1996; Salisbury, 2001). Da jedoch die Interpretation von
Clusterlosungen und MDS-Grafiken mit vielen zehntausend Objekten

7 Eine Co-Occurrence zweiter Ordnung liegt z.B. vor, wenn X und Y nie zusammen
auftauchen, da sie Synonyme sind, aber sowohl X als auch Y hédufig mit dem Wort Z in
Verbindung stehen (Lemaire & Denhiére, 2006). Diese Logik lasst sich beliebig fortfiihren.
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Abbildung 3.4: Multidimensionale Skalierung von Co-Occurrence-Daten zum
Kriegsbeginn im Irak, Quelle: Landmann & Ziill (2004, 135)

ohnehin schwierig ist, wird auch mit moderner Hard- und Software die
Selektion von relevanten Wortern zum Problem (Galliker & Herman,
2003, 100). In den meisten Studien wird daher zuerst eine Liste der
am héufigsten vorkommenden Worter erstellt, in deren Umfeld dann
Co-Occurrences mit anderen Begriffen gezahlt werden.

Eng mit der Co-Occurence-Analyse verwandt ist ein faktoranalytisches
Verfahren, die Latente Semantische Analyse oder Indizierung (LSI), die
ebenfalls der Verdichtung von grofien Dokument-Text-Matrizen dient,
um mit diesen reduzierten Komponenten analytisch weiterzuarbeiten.
Sie basiert grundsitzlich auf der Logik der Einzelwertzerlegung von
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Matrizen, die auch der Hauptkomponentenanalyse zugrunde liegt (Deer-
wester et al., 1990; Manning et al., 2008). Bereits bei Iker & Harway (1969)
werden die Worter als Variablen (und nicht als Falle) behandelt und
deren gemeinsames Auftreten korrelativ analysiert.® Best (1997) nutzt
LSI, um thematisch verwandte Diskussionen in Online-Newsgroups zu
gruppieren und deren Entwicklungen langsschnittlich zu analysieren.

Cluster- und faktoranalytische Co-Occurrence-Ansédtze basieren grund-
sdtzlich auf denselben theoretischen Uberlegungen, unterscheiden sich
jedoch hinsichtlich ihrer Zielsetzung: Wahlt man Worter als Falle, kon-
nen im Text vorhandene semantische Strukturen aufgedeckt werden,
jedoch geht die Zuordnung zu bestimmten Dokumenten verloren. Im
Vordergrund der Analyse steht dementsprechend die Informationsex-
traktion und -verdichtung, nicht die Klassifikation einzelner Texte. Ein
Beispiel fiir diesen Ansatz ist die Analyse von Markenassoziationen,
bei der die gesamte verbale Beschreibung eines Image und nicht die
einzelne Aulerung den Untersuchungsgegenstand darstellt (Salisbury,
2001; Teichert & Schontag, 2009). Stephen (1999) analysiert mit einer
Co-Occurrence-Analyse die Titel von kommunikationswissenschaftlichen
Zeitschriftenartikeln und deckt dabei verschiedene Themencluster in der
Disziplin auf. Klebanov et al. (2008) analysieren politische Reden unter
dem Begriff der lexikalischen Kohision und konnen so zentrale semantische
Konzepte aus Aulerungen Margaret Thatchers extrahieren.

Auch in der psychologischen Forschung von Iker & Harway (1969) geht
es um die Analyse von kognitiven Zusammenhdngen und nicht primaér
um die Klassifikation der Probanden. Da sie jedoch faktoranalytisch
an die Daten herangehen, ist die nachtragliche Zuordnung bzw. sogar

8 Sowohl bei der Cluster- als auch bei der Hauptkomponentenanalysen stellt sich die
Frage, ob und ggf. welche Verfahren angesichts der Verteilung von Worthiufigkeiten
tiberhaupt sinnvoll sind. Korrelative Verfahren gehen von mindestens intervallskalierten
Daten aus — eine Annahme, die streng genommen nicht gegeben ist. Mosteller & Wallace
(1964) legen ihren Analysen daher eine Poisson-Verteilung fiir Zdhldaten zugrunde. Bei
der Clusteranalyse ist hingegen die Wahl der passenden Agglomerationsmethode von
zentraler Bedeutung. Diese hdngt einerseits von Skalenniveau der Daten ab, andererseits
von theoretischen Uberlegungen, etwa ob das gemeinsame Auftreten von Wértern
genauso relevant ist wie das gemeinsame Nicht-Auftreten (Brosius, 2006, 625ff.). Gerade
das gemeinsame Nicht-Auftreten von seltenen Wortern fiihrt bei korrelativen Verfahren
zu kiinstlich hohen Zusammenhéngen.
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die Zuweisung von Factor-Scores zu individuellen Antworten moglich.
Dieses Verfahren setzen beispielsweise auch Simon & Xenos (2004) fiir die
Verdichtung und Interpretation verschiedener latenter Antwortkategorien
bei offenen Fragen ein. Auch bei der Operationalisierung von Frames
als Cluster von thematischen Elementen sind Co-Occurrence-Ansétze
sinnvoll einzusetzen (Miller, 1997; Matthes & Kohring, 2008).

Der Nutzen von explorativen Co-Occurrence-Verfahren ist im Fach
hochst umstritten. Schon in der Abschlussdebatte der Annenberg-Konferenz
(Stone, 1969a) wurde deutlich, dass einige Forscher das Verfahren als
theorielos und empiristisch ablehnen, wiahrend andere gerade in der
Abwesenheit von Forschereinfliissen Chancen fiir maximale Objektivitat
und Reliabilitdt sehen (Salisbury, 2001, 69). Wahrend Iker & Harway
(1969) die Moglichkeit betonen, auf diese Weise Themen und Konzepte
aus den Texten selbst hervortreten zu lassen, verweist etwa Krippendorff
(2004a, 22) explizit darauf, dass Texte an sich keinerlei Bedeutung haben,
sondern diese immer vom Leser bzw. Inhaltsanalytiker anhand des Textes
konstruiert wird. Bezogen auf Co-Occurrence-Analysen heifst das, dass
die Interpretation der gefundenen textstatistischen Zusammenhénge dem
Forscher obliegt. Wie bei einer explorativen Faktoren- oder Clusteranaly-
se kann hochstens die Anzahl der Cluster bzw. Faktoren vom Forscher
bestimmt werden, und oft sind die rein statistisch gebildeten Textdimen-
sionen inhaltlich nicht sinnvoll interpretierbar, wie Landmann & Ziill
(2004) bei ihrer Evaluation des Programms CATPAcC feststellen. Obwohl
das Verfahren selbst vollautomatisch ablduft, sind in den meisten publi-
zierten Co-Occurrence-Studien so viele manuelle Vorbereitungen nétig,
z.B. in der Auswahl der relevanten Worter, dass man kaum von einem
vollautomatischen theoriefreien Ansatz sprechen kann. Dies lésst sich an-
hand der Studie von Galliker & Herman (2003) illustrieren, in der explizit
nur die Co-Occurrence-Tabellen im Bezug auf die Worter Mann/Frau
berechnet und visualisiert werden. Hier ist bereits eine Verkniipfung mit
diktiondrbasierten Verfahren (Kap. 3.3.1) erkennbar.

Grundsitzlich eignen sich Co-Occurrence-Verfahren dhnlich wie Hau-
figkeitszdhlungen vor allem dafiir, schnell einen Uberblick iiber eine
potentiell uniiberschaubare Menge von Textdaten zu gewinnen und ggf.
das fiir spédtere Analysen verwendete Feature-Set zu reduzieren. Als
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Variablen dienen dann nicht mehr einzelne Worter oder Wortgruppen,
sondern abstrakte semantische Einheiten, die im Prinzip latenten Kon-
strukten entsprechen.

3.2.3 Automatische Dokumentklassifikation

Die automatische uniiberwachte Klassifikation von Dokumenten ist eine
klassische Anwendung im Bereich der statistischen Textanalyse (Jain
et al., 1999; Hotho et al., 2005). Basierend auf einer — nach Bedarf redu-
zierten und semantisch verdichteten — Dokument-Term-Matrix, in der
jedes Dokument einen Fall darstellt, werden wie bei der Co-Occurrence-
Analyse clusteranalytische Verfahren angewandt, um einander dhnliche
Dokumente zu gruppieren, man spricht daher in der Informatik auch
von Document Clustering.

Fast alle Suchmaschinen und Web-Verzeichnisse bedienen sich cluster-
analytischer Verfahren, um eine grofie Zahl an Web-Dokumenten sinnvoll
zu strukturieren (Broder et al., 1997). Aus diesem Grund ist die Litera-
tur zu diesem Thema sehr umfangreich und die Methodenentwicklung
schreitet rasant voran (Manning et al., 2008). Im folgenden Abschnitt
werden daher nur die Grundlagen und einige sozialwissenschaftliche
Beispiele fiir uniiberwachte Dokumentklassifikation vorgestellt.

Der vollautomatischen Klassifikation von Texten liegt die Annahme
zugrunde, dass Dokumente, in denen die gleichen Worter vorkommen,
thematisch dhnlich sind. Um die Distanz zwischen zwei Dokumenten
zu bestimmen, werden deren Term-Vektoren, d.h. die Zeilen der Term-
Dokument-Matrix, miteinander in Beziehung gesetzt. Als Distanzmaf3
wird dabei hdufig der Kosinus oder der Jaccard-Koeffizient eingesetzt,
da bei unterschiedlichen Dokumentlidngen euklidische Distanzen fiir die
Clusterung weniger gut geeignet sind (Ghosh & Strehl, 2006; Manning
et al., 2008). Die dabei entstehende Distanzmatrix der Dokumente kann
anschlieffend als Ausgangspunkt fiir beliebige clusteranalytische Verfah-
ren eingesetzt werden. Dabei wird grundsétzlich zwischen hierarchisch-
agglomerativen und partitionierenden Verfahren unterschieden (Aldend-
erfer & Blashfield, 1984).
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Hierarchisch-agglomerative Verfahren

Bei der hierarchischen Clusteranalyse werden schrittweise die Dokumen-
te, die sich am dhnlichsten sind, in einem Cluster zusammengefasst. Dies
ist bei der Klassifikation von Texten besonders sinnvoll, da die impli-
ziten (und vom Forscher nicht erzwingbaren) Zielkategorien ohnehin
haufig in Form eines einer hierarchischen Kategorienbaums vorliegen.
Ausgehend von Einzeldokumenten tiber spezifische und allgemeinere
Cluster kann ein ex post definierbarer Abstraktionsgrad der Kategorien
festgelegt werden.

Abbildung 3.5 zeigt ein Dendrogramm fiir die hierarchische Clusterung
von Reuters-Meldungen. Die Meldungen im unteren Teil der Grafik konn-
ten z.B. zundchst unter der Kategorie Zinsen, auf hoherer Ebene unter
Finanzen oder sogar Wirtschaft zusammengefasst werden. Die Entschei-
dung, wie viele und welche Cluster nun sinnvoll sind, hdngt letztlich
immer von der nachtrédglichen Interpretation des Forschers ab. Auch
wenn es verschiedene statistische Giitemafle fiir die optimale Clusterzahl
gibt, sind inhaltliche Validitdtskriterien hdufig relevanter fiir die Annah-
me oder Ablehnung einer bestimmten Clusterlosung (vgl. Manning et al.,
2008, 356-60).

Das bekannteste Beispiel fiir die Anwendung hierarchischer Textklas-
sifikation ist der Online-Service Google News, in dem innerhalb eines
Ressorts thematisch verwandte Artikel aus verschiedenen Quellen grup-
piert dargestellt werden. Ein Vorbild fiir diesen Dienst war u.a. das an der
Columbia University entwickelte NewsBlaster (McKeown et al., 2002),
fiir das Nachrichtentexte und -bilder ausgewertet wurden. Eine andere
Textgrundlage wahlen Brooks & Montanez (2006), die eine Themenhier-
archie aus Blogeintrdgen nur aus deren Technorati-Tags (Schlagwortern)
anstelle der Volltexte ableiten.

Wiéhrend Document-Clustering vor allem im Bereich von Online-Such-
maschinen héutig eingesetzt wird, sind die Anwendungen im sozial-
wissenschaftlichen Kontext noch recht selten. In einer aktuelle Studie
von Quinn et al. (2006) werden die Reden von Kongressabgeordneten
nach Themengebieten geclustert, zudem werden die Moglichkeiten langs-
schnittlicher Policy-Agenda-Analysen mit den Mitteln automatischer
Dokumentverarbeitung aufgezeigt.
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Abbildung 3.5: Dendrogramm einer automatischen Dokumentclusterung,
Quelle: Manning et al. (2008, 379)

Partitionierende Verfahren

Da hierarchische Verfahren bei einer grofien Zahl an Objekten sehr rechen-
intensiv sind — schliefilich miissen fiir jeden Agglomerationsschritt alle
Einheiten neu bewertet werden —, sind partitionierende Clusteranalysen
fiir die automatische Klassifikation von Texten oft effizienter (Steinbach
et al., 2000; Hotho et al., 2005). Hierbei wird zuerst die Zahl der Clus-
ter festgelegt und dann von zufilligen Startwerten im Vektorraum die
Distanz jedes Dokuments zu jedem Cluster berechnet. Dieser Schritt
wird so lange wiederholt, bis die Clusterzuordnung stabil ist. Der am
haufigsten verwendete Cluster-Algorithmus ist hierbei k-Means, wobei k
die Anzahl der a priori festgelegten Cluster bezeichnet. Im Unterschied
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zu hierarchischen Verfahren sind zudem die Clusterldsungen nicht in-
einander geschachtelt, sondern alle Cluster sind auf einer Ebene, so dass
Manning et al. (2008) von flat clustering sprechen.

Da die Clusteralgorithmen selbst vollautomatisch ablaufen, ist die wich-
tigste Aufgabe fiir den Forscher die Festlegung der Clusterzahl. Wiahrend
bei hierarchischen Verfahren die ‘richtige” Clusterzahl ex post bestimmt
wird, muss sie bei einer partitionierenden Clusteranalyse bereits ex ante
feststehen. Allerdings wird in den meisten Féllen schlicht ein Intervall
mit plausiblen Clusterzahlen definiert und dann fiir jedes k ein eigener
Durchlauf gestartet. Die Ergebnisse der einzelnen Durchldufe werden
dann hinsichtlich ihrer Plausibilitdt verglichen (Quinn et al., 2006, 16).%
Dabei ist eine visuelle Inspektion der Ergebnisse oft sinnvoll, denn dhn-
lich wie bei der Co-Occurrence-Analyse konnen auch Dokumentencluster
zueinander positioniert und grafisch dargestellt werden (Fortuna et al.,
2005; Di Giacomo et al., 2007).

Strategien fiir sinnvolle Dokumentcluster

Wie schon bei den zuvor dargestellten Verfahren unterliegen die Kate-
gorienbildung und damit die Klassifikation der Dokumente nicht dem
Einfluss des Forschers. Es ist dementsprechend notwendig, die entstande-
nen Cluster inhaltlich zu interpretieren und zu benennen. Da es sowohl
tiir die Zahl als auch die Auspragung der Cluster viele verschiedene Mog-
lichkeiten gibt, liegt eine wichtige Herausforderung fiir die angewandte
Forschung in der systematischen und intersubjektiv tiberpriifbaren Aus-
wahl der Clusterlosungen. Grimmer & King (2009, 4) weisen darauf hin,
dass ,selbst mit 100 Dokumenten die Zahl moglicher Klassifikationen
dem 10%-fachen aller Elementarteilchen des Universums entspricht.”
Zudem gébe es kein objektiv bestes Verfahren, Texte zu klassifizieren, da
potentiell jede Klassifikation gleich plausiblen Regeln folgt und kein Al-
gorithmus tiber alle Klassifikationsprobleme hinweg gleich gut eingesetzt
werden kann.

9 Alternativ kann natiirlich auch einfach eine feste Clusteranzahl vorgegeben werden, etwa
weil die Anzahl der Kategorien aus inhaltlichen Vortiiberlegungen resultiert, die sich
nattirlich nicht in der Clusterung niederschlagen miissen.

74



3.3 Deduktive Ansitze

Grimmer & King (2009) entwickeln ein Verfahren, bei dem nachein-
ander alle verfiigbaren Clusteralgorithmen auf einen Textkorpus ange-
wendet werden. Die entstehenden Clusterlosungen werden dann selbst
in eine Distanzmatrix tiberfiihrt und mithilfe einer Multidimensionalen
Skalierung dargestellt. Anschlieflend kann durch eine visuelle Inspek-
tion eine fiir die Forschungsfrage passende Clusterlosung ausgewéhlt
bzw. aus mehreren Losungen ein Clusterensemble generiert werden. An-
hand mehrerer Textkorpora und Fragestellungen aus der politischen
Kommunikationsforschung konnen die Autoren zeigen, dass die durch
dieses Verfahren aufgedeckten Klassifikationen von unabhingigen Ratern
als valide und relevant eingestuft werden. Die durch vollautomatische
Klassifikation entdeckten Kategorien konnten anschlieffend auch durch
tiberwachte Verfahren (vgl. Abschnitt 3.4.1) getestet werden (Grimmer &
King, 2009, 17-19).°

3.3 Deduktive Ansitze

In der klassischen quantitativen Inhaltsanalyse werden Texte anhand
zuvor festgelegter Regeln gelesen und codiert. Die Kriterien, die die
Rezeption der Codierer steuern bzw. strukturieren, miissen daher vor
der eigentlichen Codierung feststehen (vgl. Wirth, 2001). Bei den im
Folgenden vorgestellten deduktiven Verfahren werden Texte anhand
eines festen Regelsatzes codiert, der direkt in der Software festgelegt
ist." Das Zuordnen von Texten bzw. Textstellen zu geschlossenen oder
offenen Kategorien ist hierbei ein vollstandig deterministischer Vorgang,
der hinsichtlich der vorgegebenen Regeln perfekte Reliabilitdt und einen
enorm hohen Durchsatz verspricht. Bei einem vorhandenen Regelsatz
steigt der Codieraufwand fiir eine grofie Anzahl an Dokumenten nur
minimal, es bedarf lediglich leistungsfahigerer Hardware oder mehr
Rechenzeit.

10 Das vorgestellte Verfahren wurde auch in einem Publikationsprojekt umgesetzt, fiir das
100 politikwissenschaftliche Essays in einem Sammelband durch Dokumentclusterung
thematisch geordnet wurden (King et al., 2009).

11 Das bedeutet keinesfalls, dass die vom Forscher aufgestellten Kategorien ausschliefllich
theoriegeleitet und damit deduktiv entwickelt werden miissen (Friih, 2007, 72-74).
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3.3.1 Diktiondrbasierte Verfahren

Seit der Friihzeit computergestiitzter Inhaltsanalyse stellen diktionér-
basierte Verfahren das wichtigste und lange Zeit auch einzige Mittel
hypothesengeleiteter deduktiver Textcodierung dar (Stone et al., 1966;
North et al., 1963; Holsti, 1969; Deichsel, 1975; Klingemann, 1984). Es
verwundert daher nicht, dass dieser Ansatz den meisten empirischen
Studien zugrunde liegt und bis heute, und vor allem in Lehrbtichern, fast
synonym mit automatischer Textanalyse verwendet wird (vgl. Lisch &
Kriz, 1978; Weber, 1990; Merten, 1995; Friih, 2007; Rossler, 2005; Maurer
& Reinemann, 2006).'2

Analyselogik und Vorgehen

Die Grundlogik diktionédrbasierter Verfahren ist seit Jahrzehnten prak-
tisch unverandert (vgl. North et al.,, 1963, 130): Vor der eigentlichen
Codierung wird vom Forscher ein Kategoriensystem entwickelt, bei dem
jeder Klasse einzelne Worter bzw. Wortstimme zugewiesen werden, die
als Indikatoren fiir das interessierende Konstrukt dienen. Mit der Ana-
lysesoftware kann dann problemlos nach den Wortstimmen gesucht
werden, die sie enthaltenden Dokumente bzw. Textabschnitte werden ent-
sprechend Kklassifiziert. Da dieser letzte Schritt schon in den 6oer Jahren
vergleichsweise einfach zu implementieren war, konzentrierte sich der
Grofiteil der Forschungsarbeit auf die vorbereitenden Schritte des Prepro-
cessing (vgl. Abschnitt 4.2) und der Diktiondrentwicklung. Die beiden
vorherrschenden Softwarepakete fiir diktiondrbasierte Inhaltsanalyse Ge-
NERAL INQUIRER™3 (Stone et al., 1966) und Textrack™ (Klingemann et al.,
1984) sind dementsprechend aus einer Sammlung verschiedener Tools
zur Textverarbeitung und -codierung entstanden, die nur lose gekoppelt
sind.

12 Sowohl die Darstellung der Verfahren als auch die Kritik daran basieren dabei noch
immer auf der sogenannten kontextfreien Einwort-Analyse (KOFEINA) (Deichsel, 1975,
43), obwohl schon seit den 6oer Jahren der syntaktische Kontext der Worter starke Bertick-
sichtigung fand und problemlos Wortgruppen und komplexere N-Gramme codierbar
sind.

13 http:/ /www.wjh.harvard.edu/~inquirer/

14 http:/ /www.gesis.org/dienstleistungen/methoden/software/textpack/
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Bei der Codierung selbst sind zwei Kriterien festzulegen: die Codier-
einheit und das Skalenniveau der Codierung. Traditionell werden bei
diktiondrbasierten Verfahren Kategorien auf der Ebene einzelner Séatze
zugeordnet und anschlieffend auf Artikelebene aggregiert. Technisch ist
es jedoch kein Problem, die Klassifikation gleich auf Dokumentebene
vorzunehmen. Bezieht man bei der Skalierung die einfache Haufigkeit
der Worter einer Kategorie ein, unterscheiden sich satz- und dokument-
basierte Codierungen lediglich in der Prozentuierungsbasis. Alternativ
kann auch nur dichotom codiert werden, ob eine Kategorie der Codier-
einheit zugeordnet werden kann oder nicht. Dabei stellt sich jedoch die
Frage, ob und wann das Vorkommen eines einzelnen Wortes aus einer
Liste tatsdchlich die thematische Ausrichtung eines Textes wiedergeben
kann: Kann ein Dokument beispielsweise schon als Wirtschaftsnachricht
codiert werden, wenn darin das Wort , Inflation” vorkommt? Bei einem
deterministischen Verfahren muss vom Forscher festgelegt werden, (a)
wie hoch der Schwellenwert fiir eine bindre Codierung ist und (b) ob alle
Worter gleichgewichtig bei der Berechnung dieses Schwellenwertes sind.

Weber (1983) weist darauf hin, dass eine reliable und valide Mes-
sung unabhingig von der Codiereinheit und der Skalierung dquivalente
Ergebnisse erzielen sollte. Die von ihm geforderte umfassende Evaluati-
onsstudie steht bislang jedoch noch aus. Eine dltere Untersuchung von
Saris-Gallhofer et al. (1978) am Beispiel von Osgoods Evaluative Asser-
tion Analysis zeigt jedoch, dass etwa die von Holsti (1966) festgesetzten
Skalierungs- und Aggregationsregeln deutliche Auswirkungen auf die
Validitdt der Messung haben.

Diktionare

Berelsons (1952, 147) Diktum, dass eine Inhaltsanalyse mit ihren Kate-
gorien steht und fallt, gilt insbesondere bei der Arbeit mit Diktiondren.
Aufgrund des vollstindig deterministischen Codiervorgangs ist kein
Raum fiir Unschédrfen, Doppeldeutigkeiten und Kontextfaktoren, die
jedoch natiirliche Sprache erst auszeichnen. Bei jeder Kategorie im Dik-
tiondr muss ausfiihrlich tiberpriift werden, ob die darin verzeichneten
Worter (bzw. Wortstaimme) gleichzeitig trennscharf und vollstdndig sind.
Schon fiir relativ einfache Kategoriensysteme, wie etwa dem Worterbuch
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3 Automatische Inhaltsanalyse in den Sozialwissenschaften

Umweltschutz von Schonbach (1982) mit 245 Wortern, sind wiederholte
Verfeinerungen notwendig. So mussten etwa die Worter Umwelt und
Abfall wegen mangelnder Trennschéirfe wieder entfernt werden, um die
Anzahl falsch positiv codierter Dokumente zu senken.">

Die Konstruktion von Diktiondren geht dabei zuerst theoriegeleitet
vor, da feststehen muss, welche Dimensionen des Inhalts iiberhaupt von
Interesse sind. Anschlieffend wird iterativ durch deduktive Probecodie-
rungen und induktive Textinspektion das Worterbuch verfeinert (Stone
et al., 1966; Bengston & Xu, 2009). Grundsétzlich haben sich dabei zwei
Entwicklungsstrategien herausgebildet, um die Reliabilitdt und Validitét
von Diktiondren zu sichern:

1. Durch Listen von Keyword-in-Context-Zeilen (KWIC) kann fiir jede
Untersuchungseinheit gepriift werden, ob die Kategorie den Inhalt
sinnvoll wiedergibt. Falls dies nicht der Fall ist, muss entweder
ein Diktiondreintrag gedndert oder weitere Preprocessing-Regeln
definiert werden, z.B. bei der Disambiguierung von Homonymen
(Fan & McAvoy, 1989).

2. Alternativ oder zusatzlich werden mit semantischen Differentialen
oder anderen Ratings potentiell relevante Worter von vielen Laien
oder Experten beurteilt, anschliefSend skaliert und in Kategorien
geordnet. Dieses Vorgehen bietet sich vor allem bei psychologischen
Konstrukten an (Gottschalk & Gleser, 1969; Saris-Gallhofer et al.,
1978; Rosenberg et al., 1990; McTavish, 1997).

Nicht nur wegen des grofieren Entwicklungsaufwands sind die Diktio-
ndre ungleich wichtiger als die Programme, die damit Texte codieren,
nicht zuletzt weil letztere aufgrund des rasanten Fortschritts in der
Computertechnologie deutlich schneller altern.'® Die grofien sozialpsy-
chologischen und soziologischen Diktiondre Harvard IV und Lasswell
Values Dictionary (Kelly & Stone, 1975; Lasswell & Namenwirth, 1968;
Zill et al., 1989), die tiber 8500 Worter bzw. Wortgruppen und fast 500

15 In diesem Beispiel wurde also das Worterbuch auf das Validitétskriterium Prézision statt
auf Sensitivitat (Recall) optimiert (vgl. Abschnitt 4.4.2).

16 So steht bereits in einer der ersten deutschsprachigen Monografien zu diesem Thema
nicht die Software, sondern das Hamburger Kommunikationssoziologische Worterbuch (HKW)
von Deichsel (1975) im Vordergrund.
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Kategorien enthalten, sind das Ergebnis vieler Jahrzehnte Arbeit, an der
viele Forscher beteiligt waren, die laufend neue Kategorien hinzufiig-
ten (Krippendorff, 2004a, 287). Diese allgemeinen Worterbiicher sind
jedoch die Ausnahme, da die meisten Diktiondre ad hoc anhand einzel-
ner Fragestellungen entwickelt werden (Stone et al., 1966). Dem Vorteil
des geringeren Entwicklungsaufwands und der genauen Anpassung des
Instruments steht bei spezifischen Diktiondren der grofse Nachteil der
fehlenden Anschlussfahigkeit gegeniiber.

Welches nun die erfolgversprechendere Strategie ist, wird im Fach kon-
trovers diskutiert: Weber (1983) fordert explizit die Entwicklung grofer
allgemeingiiltiger Diktiondre, wihrend Krippendorff (2004a, 287) sich
tiir spezialisierte Worterbiicher ausspricht. Beide Autoren weisen jedoch
darauf hin, dass das Verfahren erst durch die Moglichkeit bzw. die tat-
sdchliche Wiederverwendung von Diktiondren seine wahren Qualitdten —
Standardisierung, Transparenz, Effizienz — ausspielen kann. Anders aus-
gedriickt: Der Aufwand fiir die Erstellung eines guten Diktiondrs ist in
vielen Fillen hoher als bei der manuellen Codierung, so dass der Nutzen
diktiondrbasierter Textanalyse erst mit steigender Dokumentenzahl bzw.
vielen Replikationen die Kosten {ibersteigt.

Es lasst sich nach fast 50 Jahren Forschungsgeschichte jedoch feststel-
len, dass gerade diese Erwartungen sich sowohl bei spezialisierten als
auch allgemeinen Diktiondren nicht erfiillt haben. So wird die Mehrzahl
der Worterbticher in Tabelle 3.3 nur von deren Entwicklern und Mitarbei-
tern eingesetzt. In der Geschichte der Inhaltsanalyse tauchen die meisten
Diktiondre nur einmal im Rahmen der entsprechenden Publikation auf,
tibergreifende Projekte sind zumeist versandet (Broker, 1984, 160). Es
gibt zudem nur wenige Verzeichnisse von Diktiondren, und Uberblicks-
artikel zu diesem Thema sind ebenfalls rar (Ziill & Landmann, 2002;
Stone et al., 1966, 140-41). Obwohl diese fehlende Systematisierung der
Instrumente auch bei der konventionellen Inhaltsanalyse problematisch
ist, wiegt sie bei computergestiitzten Verfahren umso schwerer, da die
Daten nachweislich bereits elektronisch aufbereitet vorliegen. Die For-
schung mit Diktiondren ist daher hochgradig fragmentiert und durch
viele Einzellbsungen dominiert. Der erwartete Effizienz- und Effektivi-
tatsgewinn durch die Wiederverwendung bestehender Worterbiicher ist
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Tabelle 3.3: Ubersicht verbreiteter General-Purpose-Diktionire

Name des Diktionérs Kategorien Referenz

Harvard IV Dictionary 105 Kelly & Stone (1975)

Lasswell Values Dictionary 392 Lasswell & Namenwirth (1968)
Regressive Imagery 65 Martindale (1975)

Dictionary

Minnesota Contextual 116  McTavish et al. (1997)
Category System

Linguistic Word Count 39 Pennebaker et al. (2007)
Dictionary

Quelle: Krippendorff (2004a, 285-87), http:/ /www.textanalysis.info/

bislang jedenfalls nicht absehbar. Trotz wiederholter Anldufe hat es we-
der die deutsche noch die internationale Kommunikationswissenschaft
bislang geschafft, Codebiicher, Diktiondre und inhaltsanalytische Da-
ten in dhnlicher Qualitit zu archivieren und wissenschaftsoffentlich zur
Verfligung zu stellen wie dies seit Jahrzehnten mit Umfragedaten und
Befragungsinstrumenten geschieht.'”

Trotz dieser Entwicklung ist allein die Moglichkeit, die Codierung
vollstindig nachzuvollziehen, zu diskutieren und zu verbessern, ein
gewichtiges Argument fiir diktiondrbasierte Verfahren. Selbst wenn Co-
debiicher gut dokumentiert sind, bleibt der eigentliche Codiervorgang
bei manuellen Inhaltsanalysen weitgehend im Dunklen, etwa weil die
Codiererschulung so gut wie nie dokumentiert wird. Die Validitit von
Worterbtiichern und die Funktionsweise der Software ldsst sich hingegen
sehr gut nachvollziehen.

Da die Codierung von Dokumenten nach Stichwortern ein determi-
nistischer Prozess ist, kann fiir diktionédrbasierte Verfahren vollstandige

17 Der nach der aktuellen GLES-Studie (GOFAK Medienforschung, 2010) aktuellste inhalts-
analytische Datensatz im Zentralarchiv in Koln datiert aus dem Jahr 1999. Die erstmals
von Pool (1959) ausgesprochene Befiirchtung, es werde sich keine Standardisierung der
inhaltsanalytischen Instrumente entwickeln, hat sich damit als erstaunlich zutreffend
erwiesen.
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Reliabilitat auf der Ebene manifester Texteigenschaften angenommen
werden. Der Nachteil einer solch simplen Herangehensweise liegt jedoch
in der oftmals geringen Validitdt der Ergebnisse, wenn es um relevan-
te theoretische Konstrukte geht, die mit der Inhaltsanalyse gemessen
werden sollen (vgl. Friih, 2007). Wahrend der diktiondrbasierte Ansatz
tiir spezielle Begriffe, etwa Eigen- oder Markennamen im Rahmen einer
Medienresonanzanalyse (Raupp & Vogelgesang, 2009), mit geringem
Aufwand zu validen Ergebnissen fiihrt, gestaltet sich die wortbasierte
Codierung komplexer Konstrukte zunehmend schwierig. Da aber die
meisten Fragestellungen nicht auf Wort-, sondern auf thematischer Ebene
vorliegen, wird ein diktiondrbasiertes Verfahren allein durch das Vor-
handensein von Rechtschreibfehlern und Homonymen weniger valide
Ergebnisse produzieren als eine gute manuelle Codierung. Zudem ist
fur viele Phanomene nicht ohne weiteres eine Wortliste ersichtlich, die
tatsachlich zuverldssig und valide zwischen den Kategorien differenzie-
ren kann. Als Beispiel sei nur die hdufig codierte Personalisierung in der
Medienberichterstattung genannt (vgl. Wilke & Reinemann, 2000). Selbst
die Entwicklung eines einfachen Diktionérs fiir Sportmeldungen ist auf-
grund der Vielzahl moglicher Indikatorbegriffe mit groflem Aufwand
verbunden.

Ein zentraler Vorteil von diktiondrbasierten Verfahren liegt demge-
geniiber in der grofien Effizienz. Selbst mit umfangreichen Wortlisten
lassen sich gigantische Textmengen codieren, zumal das Problem der
Schlagwortzahlung leicht parallelisierbar ist (Dean & Ghemawat, 2004).
Analysen von tausenden Dokumenten lassen sich problemlos an jedem
Standard-PC durchfiihren, Online-Dienste wie Google News oder Blog-
pulse iiberwachen und indizieren hunderte Millionen Dokumente prak-
tisch in Echtzeit.

3.3.2 Freitextrecherche

Auf den oben genannten Diensten, die Dokumente effizient indizieren
und durchsuchbar machen, basiert das Verfahren der Freitextrecherche
in Datenbanken oder Online-Suchmaschinen, das mittlerweile in der
Kommunikationswissenschaft recht weit verbreitet ist (Tankard et al.,
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1994; Hagen, 2001; Hollanders & Vliegenthart, 2008). Hierbei werden
spezielle Suchanfragen zu definierten Begriffen, oft mit Boolschen Ope-
ratoren wie UND, ODER bzw. NICHT verkniipft, an externe Dienste
gestellt, die dann ein Ergebnisse mit passenden Dokumenten zurtick-
liefern, etwa LexisNexis fiir digitalisierte Inhalte von Printmedien oder
Suchmaschinen wie Google fiir das World Wide Web. In den meisten
Fillen dient die Freitextrecherche lediglich der Stichprobenziehung von
Artikeln zu bestimmten Themenkomplexen, etwa zur Berichterstattung
tiber das Rauchen (Wenger et al., 2001), den Klimawandel (McComas &
Shanahan, 1999) oder die Person Hillary Clinton (Scharrer, 2002). Die ei-
gentliche Codierung erfolgt dann zumeist manuell mit einem klassischen
Codeplan.

Die Freitextsuche hat vor allem den Vorteil, dass sie kostengiinstig und
schnell zu realisieren ist, allerdings mit dem Nachteil, dass die Qualitét
der Anbieter zumeist nur bedingt empirisch tiberpriif- und selten dnder-
bar ist. Zwei Probleme stehen dabei im Vordergrund der Kritik: Zum
einen ist nicht gewédhrleistet, dass alle Beitrdge aus der Grundgesamtheit
indiziert wurden, zum anderen, dass durch die Abfrage alle relevan-
ten Artikel gefunden wurden. Das erste Problem, das den Input der
Datenbank betrifft, wird ausfiihrlicher in Abschnitt 4.1.1 diskutiert und
betrifft jeden Anbieter unabhidngig von der konkreten Verfahrensweise
der Studie.

Der zweite Kritikpunkt hingt jedoch mit der Analyselogik des Ver-
fahrens an sich zusammen: Da die Grundgesamtheit der Beitrage dem
Forscher nicht vorliegt, kann die Validitdt der Abfrage nicht vollstandig
gepriift werden. Es ist zwar moglich, den Anteil der fdlschlich in die
Stichprobe aufgenommenen Artikel und damit die Prazision der Abfrage
durch manuelle Uberpriifung zu bestimmen. Der Anteil der falschlich
nicht gefundenen Artikel, und damit die Sensitivitdt der Suchanfrage, ist
jedoch aufgrund mangelnder Informationen tiber die Grundgesamtheit
nicht abschatzbar. Die Abfragevaliditit des gesamten Instruments ist
mithin unklar (Hagen, 2001; Welker et al., 2005, 51ff.).

Eine weitere Einschrankung liegt in der Tatsache, dass man bei der
Konstruktion der Suchanfragen auf die technischen Moglichkeiten der
Betreiber angewiesen ist und meist nur UND/ODER-Verkntipfungen
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der Begriffe moglich sind. Anspruchsvollere Abfragen lassen sich zu-
meist nur bei einem Vollzugriff auf die Daten realisieren, etwa mittels
so genannter reguldrer Ausdriicke (Friedl, 2006), die in den meisten
Programmiersprachen und in vielen Texteditoren implementiert sind.

Insgesamt stellt die Freitextrecherche eine sinnvolle Ergdnzung zu
manuellen und automatischen Analyseverfahren dar, insbesondere wenn
sie fiir die Eingrenzung des Untersuchungsmaterials hinsichtlich eines
spezifischen Zugriffskriteriums genutzt wird. Wie fiir diktionédrbasierte
Verfahren gilt jedoch auch hier, dass der Aufwand bei komplexeren
Themen oder Fragestellungen sehr hoch und die Validitdt eingeschrankt
ist, zumal im Gegensatz zu Diktionédren die Lange der Suchanfrage stark
begrenzt ist.

3.3.3 Regelbasierte Ansitze

Wihrend Diktiondre vor allem geeignet sind, Dokumente in zuvor defi-
nierte Kategorien einzuordnen, dienen regelbasierte Verfahren zumeist
der Informationsextraktion. Auf Satz- oder Aussageebene soll so der
syntaktische und semantische Gehalt eines relativ unstrukturierten natir-
lichsprachlichen Textes in eine Graphen- oder Baumstruktur von Subjekt-
Objekt-Pradikat-Beziehungen umgewandelt werden, die sich dann auto-
matisiert analysieren ldsst (vgl. Roberts, 1997a; King & Lowe, 2003).

Konzeptionell hat das Verfahren seine Wurzeln bei der Assertion-
Analysis von Osgood (1959), wobei die Codierung lange Zeit ausschlief3-
lich manuell geleistet wurde und lediglich die Auswertung computerge-
stiitzt war (Holsti, 1969; van Cuilenburg et al., 1988). Die Forschergruppe
um Cuilenburg et al. (1986) entwickelte in den 8oer Jahren das Anno-
tationssystem CETA (Computer Aided Evaluative Text Analysis), mit
dem zahlreichen Analysen auf dem Gebiet der politischen und Wirt-
schaftskommunikation (Kleinnijenhuis et al., 1997; Berg & Veer, 2000)
durchgefiihrt wurden. Erst in jlingster Zeit konnten auf Basis von CETA
(fast) vollautomatische Inhaltsanalysen durchgefiihrt werden (Atteveldt
et al., 2008).
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Analyselogik

Die in diesem Abschnitt vorgestellten Ansédtze unterscheiden sich von
den diktiondrbasierten Verfahren sowohl in der Fragestellung als auch
der Umsetzung: Es geht nicht (nur) um die Zuordnung eines Textes in
eine oder mehrere thematische Kategorien, sondern um die Codierung
und Analyse der Beziehungen zwischen den aussagetragenden Begriffen
(Roberts, 1997b).Vereinfacht ausgedriickt: Regelbasierte Verfahren geben
Auskunft dariiber, worum es in einer Aussage geht. Sie beantworten die
offene Frage: Welches Subjekt handelt wie bezogen auf welches Objekt?

Fiir die Umsetzung der automatischen Codierung bedeutet dies, dass
der Computer in der Lage ist (bzw. sein muss), zusatzlich zur lexika-
lischen Ebene auch syntaktische und — in begrenztem Umfang — auch
semantische Dimensionen des Textes in numerische Codes zu trans-
formieren. Im Rahmen des Preprocessing, und hier vor allem bei der
Disambiguierung von Wortern, bietet schon der GENERAL INQUIRER eine
Art syntaktische Analyse (Parsing) an, doch steht diese bei regelbasierten
Verfahren im Zentrum der Methode. Dazu ein stark vereinfachendes
Beispiel in Form einer Schlagzeile oder Tickermeldung: ,Hertha BSC
feuert Trainer.”

Bei einer thematischen, diktionédrbasierten Analyse konnte der Code
Sport vergeben werden, da sich sowohl , Trainer” als auch ,Hertha BSC”
in der entsprechenden Wortliste finden. Mit der primitiven und sicher
unzureichenden Parsing-Regel, dass das erste kleingeschriebene Wort im
Satz das Pradikat (P), alles davor das Subjekt (S) und alles danach das
Objekt (O) ist, konnte problemlos eine Liste mit Akteuren erstellt werden,
deren Handlungen besonders oft berichtet werden, welche Handlungen
dies sind, wen sie betreffen. Der syntaktische Parser wiirde dann folgende
Codierung vornehmen: ,Hertha BSC? feuert” Trainer©”.

Zusatzlich konnte ein semantischer Parser erkennen, dass das Verb
im Satz nicht in die Kategorie Gewalt, sondern Arbeitsverhiiltnis gehort
und entsprechend das Wort annotieren.’® Dieses simple Schema kann
um vielfdltige Attribute erweitert werden, wie die Studien von Atteveldt
(2008) zeigen.

18 In diesem Fall konnte die Regel lauten, dass keine Praposition wie ,auf” oder , mit”
gegeben ist, die die kriegerische Bedeutung indizieren wiirde.
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Als Output einer solchen automatischen Analyse liegen dann geordne-
te Daten vor, die man nach zahlreichen Kriterien, vor allem aber relational
auswerten kann: Welche Mannschaft feuert besonders oft, wer wird oft
gefeuert, tiber welche Interaktionen zwischen Trainer und Verein wird
hdufig berichtet? Dafiir bieten sich vor allem netzwerkanalytische Verfah-
ren an, die bislang fast ausschliefslich auf Basis manueller Claim- oder
Assertion-Analysen erfolgen (vgl. Carley, 1997; Adam, 2008).

Anwendung der regelbasierten Codierung

Wie Atteveldt (2008) treffend feststellt, ist eine syntaktisch-semantische
Analyse von Aussagen sehr viel schwerer zu automatisieren als themati-
sche Klassifikationen. Lange Zeit iiberwog in den Sozialwissenschaften
deshalb die Skepsis, ob linguistisch tiefergehende Analyseverfahren mit
dem Computer iiberhaupt machbar seien, und man nicht mit der com-
putergestiitzten Annotation von Aussagen zufrieden sein miisse (van
Cuilenburg et al., 1988). Diese Skepsis ist trotz der Weiterentwicklungen
auf dem Gebiet der Computational Linguistics weiterhin angebracht, da
bislang kein Computerprogramm auch nur anndhernd das leisten kann,
was als Textverstandnis gelten konnte. Erschwerend kommt hinzu, dass
das Ziel dieser Forschung unscharf ist:

It seems that we understand so little of what it means to
,understand” a text that knowing when an Al [Artificial Intel-
ligence, M.S.] approach to understanding texts works is quite
difficult. (West, 2001, 164)

Trotz aller Schwierigkeiten wurde das Verfahren der Informationsex-
traktion in der Politikwissenschaft, und dort insbesondere bei der Ana-
lyse internationaler Ereignisse, seit Beginn der goer Jahre erfolgreich
angewandt und weiterentwickelt. So konnten mit dem diktiondrs- und
regelbasierten System KEDS/TABARI® (Schrodt et al., 1994) erfolgreich
die Schlagzeilen des Reuters-Tickers hinsichtlich internationaler Kon-
flikte und anderer Ereignisse codiert werden. Dabei spielt jedoch das
Worterbuch fiir Akteure und Handlungen eine wichtigere Rolle als der
vergleichsweise einfache (shallow) Parser. Schrodt & Donald (1990) weisen

19 http:/ /web ku.edu/~keds/software html
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selbst darauf hin, dass sie sich bei der Entwicklung von KEDS eher am
diktiondrbasierten Ansatz orientierten als an linguistischen Verfahren.?®

Das von King & Lowe (2003) positiv evaluierte Tool VRA?! (Virtual
Research Assistant) arbeitet auf Basis eines vollstandigen Satz-Parsings,
mit dem die syntaktische Struktur der Schlagzeilen zerlegt und durch
zusétzliche Kontextinformationen auf Basis von Wortlisten erganzt wird.
Dadurch wird, so die Autoren, eine mit menschlichen Codierern ver-
gleichbare oder langfristig sogar bessere Reliabilitdt erreicht.

Einschriankend muss jedoch konstatiert werden, dass die genannten
Verfahren sehr themenspezifisch (internationale Ereignisse) sind und nur
tiir die Analyse einfacher und relativ stark strukturierter Texte (englische
Schlagzeilen) eingesetzt werden. Zudem ist wie bei der Diktiondrent-
wicklung Expertenwissen fiir die Definition der Parsing-Regeln und die
Erkennung von Akteuren erforderlich (Schrodt et al., 1994). Im Gegen-
satz zu TexTPACK oder GI sind KEDS/TABARI und VRA spezifisch fiir
eine einzelne Fragestellung programmiert. Sowohl Parsing-Regelsitze als
auch Wortlisten sind damit nur fiir Forscher mit Programmierkenntnissen
tiberpriif- und modifizierbar.

Zwei Entwicklungen haben allerdings in jiingster Zeit dazu beigetra-
gen, dass automatische semantisch-relationale Textanalysen einfacher
und damit auch hdufiger eingesetzt werden: So werden im Bereich des
Natural Language Processing (NLP) immer leistungsfahigere Parser und
andere Algorithmen entwickelt, die syntaktisch-semantische Analysen
ermoglichen. Diese sind mittlerweile auch fiir andere Sprachen als Eng-
lisch verfiigbar und liefern hier sehr ermutigende Ergebnisse, selbst bei
umfangreicheren Texten (Atteveldt, 2008). Jedoch werden auch in diesem
Fall noch Diktiondre und manuelle Codierungen zur Hilfe genommen.

Geldnge eine rein regelbasierte Zerlegung von Aussagen, konnten im
Gegensatz zu diktiondrbasierten Verfahren zumindest potentiell auch a
priori undefinierte Akteure oder Handlungen codiert werden, solange

20 Im Prinzip kann KEDS/TABARI auch als diktionérbasiertes Tool betrachtet werden, dass
zwei bzw. drei Kategoriensysteme implementiert: Akteure (Subjekt und Objekt) und
Handlungen (Shellman, 2008).

21 http://vranet.com/
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diese aus der Syntax der Aussage ableitbar sind.?* Prinzipiell entspriche
so ein Vorgehen einer Exploration von Textinhalten jenseits der basalen
lexikalischen Ebene. So liefie sich z.B. in ldngsschnittlichen Studien das
Auftauchen neuer politischer Akteure oder Handlungsweisen messen.
Bislang ist der Einsatz solcher generischen Parser im Forschungsall-
tag nicht abzusehen, da einerseits sowohl die Entwicklung der Parsing-
Algorithmen als auch deren Anwendungsmoglichkeiten noch weit von
den Anforderungen der Sozialwissenschaften entfernt sind.

Regelbasierte Analysen strukturierter Inhalte

Der zweite Grund fiir eine verstiarkte Auseinandersetzung mit regelba-
sierter Codierung liegt in der Tatsache, dass Inhalte im Internet in vielen
Fallen sehr viel strukturierter als in Offline-Medien vorliegen, da sie ja fiir
die digitale Verarbeitung gedacht sind. So schwer natiirliche Sprachen au-
tomatisiert zu verarbeiten sind, so einfach ist dies bei Computersprachen:
Der Urheber einer Email ist durch einen festen Platz im Mail-Header
ebenso problemlos identifizierbar wie die Nachricht, auf die sie sich
bezieht.?3 Das Ziel eines Hyperlinks ist mit jedem HTML-Parser deutlich
leichter zu extrahieren als das Objekt einer Aussage in einem Satz. Dieses
HTML-Scraping genannte Verfahren eignet sich fiir die Analyse von Nut-
zungsstatistiken fiir Youtube-Videos (Scharkow, 2007) oder Bewertungen
und Kommentare der Internet Movie Database (Mirza & Scharkow, 2009)
ebenso wie fiir die gezielte Sammlung von veroffentlichten Umfragedaten
(Jackman, 2006).

Die Strukturierung von Informationen in HTML/XML und anderen
standardisierten Formaten erleichtert syntaktische Analysen und be-
sonders die relationale Inhaltsanalyse von Kommunikationsnetzwerken
enorm. Die Arbeit von Luzar (2004) widmet sich géanzlich einem Ver-
fahren, in dem die Struktur von Webdokumenten selbst den Untersu-

22 Wie Hillard et al. (2007) kritisch feststellen, kann KEDS/TABARI jedoch gerade keine
unbekannten Akteure codieren, da es im Kern noch immer diktionarbasiert ist. Fiir VRA
liegen dazu keine Informationen vor.

23 Die gesamte Struktur einer Email ist im RFC 5322 (http://tools.ietf.org/html/rfc5322)
definiert. So gut wie alle Internet-Protokolle sind in einem solchen RFC (Request for
Comment) dokumentiert, an den sich jeder Softwareentwickler bei der Implementierung
zu halten hat.
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chungsgegenstand darstellt. In ihrer Studie zeigt sich, dass strukturelle
Eigenschaften von HTML- (und potentiell auch anderen) Dokumenten
einen zusétzlichen analytischen Nutzen haben — etwa um zuverldssig den
Anteil von visuellen Darstellungen am Inhalt zu messen —, die eigentliche
Inhaltsanalyse aber nicht ersetzen kdnnen. Die Analyse von HTML-Tags
ist jedoch auch und gerade bei der Sammlung und Vorbehandlung von
Daten aus dem Internet von Interesse (vgl. Anhang A).

Der Nutzen von regelbasierten Verfahren bei der Online-Inhaltsanalyse
liegt jedoch nicht so sehr in der Analyse einzelner Web-Seiten oder Emails,
sondern vor allem in der Verkniipfung von Inhalts- und Netzwerkanalyse.
Die Forschungsliteratur zu sozialen Online-Netzwerken ist im letzten
Jahrzehnt nicht zuletzt aufgrund der relativ unproblematischen auto-
matisierten Datenerhebung und —analyse explosionsartig angewachsen.
Dabei wurden nicht selten die Online-Beobachtung von Kommunika-
tionshandlungen (vgl. Rice, 1994) sowie automatische und manuelle
Inhaltsanalysen der Kommunikate miteinander verkniipft. Da die vorlie-
gende Literatur zu diesem Forschungsfeld schon jetzt uniiberschaubar
ist und zudem rasant wichst, sei nur auf wenige Ubersichtsartikel ver-
wiesen, in denen Kommunikationsstrukturen und Inhalte im USENET
(Smith, 2003), in Chats und anderen synchronen Online-Medien (Rosen
& Corbit, 2009) oder im World Wide Web analysiert wurden, wobei in
letzterem vor allem Hyperlink-Strukturen regelbasiert vermessen wurden
(Henzinger, 2001; Park, 2003; Park & Thelwall, 2003). Bei der Analyse
von interpersonaler Kommunikation per Email kann sich die Forschung
zunehmend auf grofie Text-Korpora stiitzen, die bereits bereinigt und fiir
automatische Inhaltsanalysen aufbereitet sind. Besonders gut erforscht
ist eine Sammlung von Mails aus dem EnNroN-Konzern, die der Wis-
senschaft nach staatsanwaltlichen Ermittlungen zur Verfiigung gestellt
wurden (Klimt & Yang, 2004; Diesner et al., 2005; McCallum et al., 2007).

In der deutschsprachigen Forschung ist vor allem die Studiensamm-
lung von Stegbauer & Rausch (2006) zu nennen, in der verschiedene
Gegenstande der ,strukturalistischen Internetforschung” auf diese Art
analyisiert werden. Berendt et al. (2008) benutzen fiir ihre Analyse der
deutschsprachigen Blogosphire sowohl diktiondr- als auch regelbasierte
Verfahren.
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3.4 Induktive Ansitze

3.4.1 Uberwachte Textklassifikation

In der traditionellen manuellen Inhaltsanalyse werden Codieranweisun-
gen in vielen Féllen nicht a priori mit einem umfassenden syntaktisch-
semantischen Regelsatz definiert, sondern zumeist durch grobe Richtli-
nien und Beispiele vermittelt. Inhalte, die diesen Beispielen mehr oder
minder dhneln, werden dann von den Codierern in die entsprechenden
Kategorien eingeordnet. Die Ursache fiir dieses induktive Vorgehen liegt
in der Schwierigkeit, komplexe sprachliche Inhalte gleichermaflen formal
exakt und ausreichend allgemein in Codierregeln zu {iiberfiihren. Oft ist
man sich also bei der Codierung einig, ohne genau und iibereinstimmend
sagen zu konnen, warum ein Inhalt so und nicht anders kategorisiert
wurde. Zudem fiihren zu umfangreiche Codieranweisungen zu einer
tiberméfiigen kognitiven Belastung der Codierer, die im Gegenzug die
Texte nur heuristisch statt systematisch verarbeiten (Wirth, 2001). Hohe
Reliabilitdt und inhaltliche Validitat, verstanden als Ubereinstimmung
mit den Vorgaben des Forschungsleiters (Friih, 2007), sind auch und
gerade bei vergleichsweise unscharfen, nicht-deterministischen Codieran-
weisungen moglich.

Uberwachte Verfahren der Textklassifikation machen sich die Tatsache
zunutze, dass fast immer die beispielhafte Codierung von ausgewéhlten
Texten deutlich weniger aufwéndig ist als die Formulierung von kom-
plexen Regelsdtzen oder Diktiondren (Sebastiani, 2002). Im Gegensatz
zu den zuvor dargestellten Verfahren wird dabei induktiv ein Klassi-
fikator definiert, d.h. die Extraktion fiir die Klassifikation relevanter
Codierregeln tibernimmt der Computer. Konkret bedeutet dies, dass ein
Algorithmus mit einigen Texten und deren korrekter Codierung trai-
niert wird und daraus mit statistischen Verfahren ein , probabilistisches
Diktionédr” (Pennings & Keman, 2002) entwickelt, das dann fiir alle fol-
genden automatischen Klassifikationen genutzt wird. Diese Worterbuch
unterscheidet sich nicht nur in der Genese von den klassischen Vorgan-
gern, sondern vor allem in der Gewichtung einzelner Begriffe fiir die
Klassifikation. Wahrend bei manuell erstellten Diktiondren zumeist jeder
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Abbildung 3.6: Funktionsweise {iberwachter Textklassifikation,
Quelle: Evans et al. (2007, 1011)

Manuelle Codierung

Indikator einer Kategorie gleichgewichtig behandelt wird, z.B. , Fufiball”
und ,,Schiedsrichter” fiir eine Sportmeldung, wird das Gewicht jedes
Wortes bei induktiven Verfahren empirisch aus der Wahrscheinlichkeit
bestimmt, um damit erfolgreich zwischen den Kategorien unterscheiden
zu konnen.

Ein sozialwissenschaftlich geldufiges Verfahren fiir einen induktiven
bindren Klassifikator wére z.B. eine logistische Regression, bei der alle
Worter eines Textes als Pradiktoren (Features) x verwendet werden, um
eine bindre Klassenzugehorigkeit y (z.B. ob es sich um eine Sportmeldung
handelt) zu erkldren. Schitzt man ein solches Modell mit einem Trainings-
Datensatz, bei dem fiir jedes Dokument alle Features x und die wahre
Klasse y bekannt sind, erhilt jedes Feature ein Regressionsgewicht. Mit
diesen lédsst sich anschlieffend die Klassenzugehorigkeit eines uncodierten
Dokuments, von dem alle Features x bekannt sind, leicht schitzen.

Das grundlegende Vorgehen bei einer induktiven Klassifikation ldsst
sich daher mit folgenden Schritten beschreiben (vgl. Abbildung 3.6):

1. Eine Anzahl Dokumente wird manuell nach einem gegebenen
Codeplan codiert und in eine Kategorie (bzw. Klasse) eingeordnet.
Daraus entsteht ein Trainingsdatensatz.
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2. Ein Software-Klassifikator extrahiert aus dem Trainingsdatensatz
Feature-Gewichte und ist damit einsatzbereit.

3. Der Klassifikator wird mit uncodierten Dokumenten konfrontiert,
tiir die er die Wahrscheinlichkeiten der Klassenzugehorigkeit be-
rechnet.

Fiir das oben genannte Beispiel zu Sportmeldungen liegt die Vermu-
tung nahe, dass Worter wie ,Olympia” oder ,Doping” ein hohes positives
Gewicht und ,Bundesrat” oder , Aktienkurs” eher negative Koeffizienten
aufweisen sollten. Schliefslich werden viele Worter wie ,Reaktion” oder
,grin” wenig zwischen den Klassen diskriminieren und daher Koeffi-
zienten nahe Null haben. Da die Feature-Gewichte empirisch aus den
vorgegebenen Daten geschitzt werden, ist es bei induktiven Verfahren
moglich, dass diejenigen Worter oder Wendungen am besten zwischen
den Kategorien trennen, die dem Forscher selbst wenig bewusst sind.

Klassifikationsalgorithmen

Uberwachte Klassifikation ist seit den goer Jahren eines der meisterforsch-
ten Gebiete des maschinellen Lernens (Sebastiani, 2002). Dementspre-
chend stehen sehr viele Klassifikationsalgorithmen zur Verfiigung, die
statistisch unterschiedlich komplex, effektiv und effizient sind. Da es
bereits eine grofie Menge vergleichender Literatur zu den verschiedenen
Algorithmen gibt (z.B Joachims, 2002; Aas & Eikvil, 1999), soll hier auf
eine umfangreiche Darstellung verzichtet werden. Stattdessen konzen-
triere ich mich auf die beiden Verfahren, die derzeit am haufigsten und
erfolgreichsten eingesetzt werden (Felden et al., 2005): Naive Bayes (NB)
und Support Vector Machines (SVM).

Naive Bayes-Klassifikatoren zeichnen sich durch eine grofie Effizienz,
d.h. Geschwindigkeit bei Training und Klassifikation, und Effektivitat,
d.h. hohe Genauigkeit, aus. Ihr Funktionsprinzip ist gleichzeitig duflerst
einfach, so dass auch fiir Forscher ohne statistisches Spezialwissen der
Klassifikationsprozess keine Black Box ist. Fiir den generalisierbaren Fall
eines bindren Klassifikators muss fiir jedes Dokument d die Wahrschein-
lichkeit berechnet werden, dass es zur Klasse ¢ (oder zur Alternativ-
klasse ¢) gehort. Dieses Problem kann auf die Ebene einzelner Features
(z.B. Worter w) heruntergebrochen werden. Die Frage lautet dann: Wie
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wahrscheinlich gehort Dokument d zur Klasse ¢, wenn Wort w darin
vorkommt? Dies ist im Prinzip auch die Frage, die sich jeder Forscher
bei der Konstruktion eines Diktionérs stellt. Mit Hilfe des Bayestheorems
lasst sich diese Frage fiir jede Wort-Dokument-Kombination beantworten:

P(c|w) e P(c)P(wlc) (3.1)

Dabei bezeichnet P(c|w) die bedingte Wahrscheinlichkeit fiir Klasse c,
gegeben Wort w. P(c) ist die Priorwahrscheinlichkeit der Klasse, zumeist
hergeleitet aus der relativen Haufigkeit der Klasse in den Trainingsdaten
N:/N. P(w|c) ist schlieBlich die Wahrscheinlichkeit, dass Wort w in
Texten der Klasse ¢ vorkommt. Auch letztere ldsst sich aus den relativen
Hauftigkeiten in den Trainingsdaten bestimmen. Verkniipft man nun die
Wahrscheinlichkeiten pro Wort w zur Gesamtmenge an Wortern n; im
Dokument ergibt sich:

g

P(c|d) o P(c) [ ] P(wklc) (3-2)

k=1

Die Wahrscheinlichkeit, dass ein Dokument d zur Klasse c gehort, lasst
sich also aus der o.g. Priorwahrscheinlichkeit und dem Produkt der
bedingten Wahrscheinlichkeiten, dass jedes enthaltene Wort w in Do-
kumenten der Klasse vorkommt, bestimmen. Aus Griinden der einfa-
cheren Berechnung wird jedoch meist die Summe der logarithmierten
Wahrscheinlichkeiten verwendet bzw. deren empirischer Schiatzung P
(Manning et al., 2008, 258):

4
log P(c|d) = log P(c) + Z log P(wk|c) (3-3)
k=1
Wie man aus Formel 3.2 erkennen kann, wird diese Bayesianische Klas-
sifikation deshalb als naiv bezeichnet, weil sie von einer statistischen
Unabhéngigkeit der Worter voneinander ausgeht. Obwohl diese An-
nahme bei natiirlichsprachlichen Texten nicht zutrifft, sind Naive Bayes-
Klassifikatoren erstaunlich leistungsfahig. Die Unabhédngigkeit der Feature-
Wahrscheinlichkeiten ist auch der Grund fiir die hohe Effizienz des Ver-
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Abbildung 3.7: Struktur einer Support Vector Machine,
Quelle: Manning et al. 2008, 320

fahrens. Beim Training mit neuen Dokumenten miissen jeweils nur die
einzelnen Wahrscheinlichkeiten fiir die vorkommenden Woérter P(w|c)
aktualisiert werden. Dies geschieht schneller als hochdimensionale Ma-
trizenrechnungen (wie bei der logistischen Regression), was bei grofien
Mengen an Dokumenten von Vorteil ist. Insgesamt hat sich Naive Bayes
als schnelles, robustes und leicht implementierbares Verfahren bei der
Klassifikation von Texten bewahrt, auch wenn diese in Studien von Joa-
chims (2002) oder Hillard et al. (2008) leicht schlechter abschneidet als
Support Vector Machines. Durant & Smith (2007) kommen jedoch zu genau
umgekehrten Ergebnissen, so dass die Vermutung nahe liegt, dass die re-
lative Leistung der Klassifikatoren je nach Problemstellung variiert. Eine
mogliche Losung dieses Problems liegt in der gleichzeitigen Verwendung
mehrerer Klassifikatoren, dem sog. Ensemble Learning, wodurch nochmals
die Qualitat der Klassifikation erhoht werden kann (Hillard et al., 2008).

Support Vector Machines wurden erstmals von Joachims (1999, 2002)
und Dumais et al. (1998) fiir die Klassifikation von Texten verwendet
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(vgl. auch Leopold et al., 2007). Die Funktionsweise der SVM lésst sich
am besten grafisch illustrieren, da die statistische Modellierung im Ver-
gleich zur Naive Bayes oder Regressionsmodellen dufSerst komplex ist.
Anhand der Trainingsdaten wird eine sog. Decision Hyperplane, also eine
Hyperebene fiir die Klassifikationsentscheidung, in den Vektorraum der
Daten gelegt, die maximal weit von allen Datenpunkten entfernt ist. Be-
trachtet man wiederum ein Zwei-Klassen-Modell, wie es in Abbildung
3.7 dargestellt ist, besteht das Optimierungsproblem des Klassifikators
darin, eine Hyperebene mit einem moglichst breiten Rand zwischen die
Dokumente beider Klassen zu legen. Man spricht daher auch von einem
Large-Margin-Classifier, der dafiir sorgt, dass mit einer maximalen Wahr-
scheinlichkeit zwischen den Klassen unterschieden werden kann. Die Do-
kumente, die dann am nédchsten zur Hyperebene liegen, konstituieren die
Support Vectors, alle andere werden fiir Training und Klassifikation nicht
berticksichtigt, da sie auf die Position der Entscheidungs-Hyperebene
keinen Einfluss haben. SVM sind daher auch bei hochdimensionalen
Feature-Raumen effizient, was sie besonders fiir Anwendungen in der
Textklassifikation pradestiniert.

Anwendungen iiberwachter Textklassifikation

Obwohl die Grundidee fiir die tiberwachte Textklassifikation bis in die
6oer Jahre zurtickgeht, handelt es sich um ein vergleichsweise junges
Forschungsfeld. Dies hat Konsequenzen fiir die Anwendbarkeit des Ver-
fahrens: So wird auf dem Gebiet der Informatik Grundlagenforschung zu
den Algorithmen und der statistischen Modellierung betrieben, die sich
weitestgehend auf bereits vorhandene Textkorpora und Codierschema-
ta stiitzt, etwa auf den Korpus von kategorisierten Reuters-Meldungen
(Apté et al., 1994; Sebastiani, 2002; Debole & Sebastiani, 2005). Substan-
zielle Fragestellungen aus den Sozialwissenschaften spielen hier kaum
eine Rolle. Eine Ausnahme stellt das grofie Anwendungsfeld der sog.
Sentiment Analysis oder des Opinion Mining dar, in dem es um die Klassi-
fikation von Meinungsduflerungen bzw. Bewertungen geht (vgl. Wiebe,
1994). In jlingster Zeit sind sowohl in der akademischen als auch der
Marktforschung hunderte von Studien erschienen, bei denen zumindest
teilweise auf iiberwachte Klassikationsverfahren zuriickgegriffen wurde.
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Einen hervorragenden Uberblick zu diesem Thema bieten Pang & Lee
(2008), die auch konzeptionelle Herausforderungen, etwa zur Frage, wie
Sentiment sinnvoll operationalisiert werden kann, ausfiihrlich diskutieren.

In den Sozialwissenschaften werden iiberwachte Klassifikatoren noch
vergleichsweise selten angewandt bzw. mit anderen Begrifflichkeiten neu
erfunden. Ein erstes Beispiel stellt die Klassifikation von Wahlprogram-
men durch Laver et al. (2003) dar, die zuerst mit einem Kalibrations-Set
die Feature-Gewichte errechnen und dann auf uncodierte Texte anwen-
den. Obwohl bei diesem Verfahren zumeist von sehr wenigen bzw. einem
einzigen Beispiel auf weitere Texte geschlossen wird, ist die Logik doch
dieselbe wie bei NB- oder SVM-Klassifikatoren: Wenn in einem eher
rechtskonservativen Wahlprogramm bestimmte Begriffe hdufig vorkom-
men, ist ein anderes Programm mit diesen Wortern mit hoher Wahr-
scheinlichkeit auch eher rechtskonservativ. Von den oben vorgestellten
Klassifikationsverfahren unterscheidet sich das WORDSCORES genannte
Programm auch darin, dass hier statt einer bindren oder multinomialen
Klassifikation ein metrischer Wert, namlich ein Score auf einer Skala von
politischen Positionen (z.B. Links-Rechts), generiert wird (Lowe, 2008).
Auch wenn die Ergebnisse der vergleichsweise simplen WORDSCOREs-
Berechnung Probleme bei der Interpretation und Replikation aufweisen
(Budge & Pennings, 2007a,b; Benoit & Laver, 2007, Martin & Vanberg,
2008), war und ist das Verfahren doch ein wichtiger erster Schritt bei
der Verwendung induktiver Textklassifikation in der Politikwissenschaft
und wird dort auch praktisch als Erganzung oder gar Alternative zu
manuellen Analysen von Wahlprogrammen oder Expertenbefragungen
eingesetzt (Klemmensen et al., 2007; Brauninger & Debus, 2008; Benoit
et al., 2009a).

Die ersten Anwendungen der oben vorgestellten Naive Bayes bzw.
SVM-Algorithmen sind ebenfalls in der Politikwissenschaft dokumen-
tiert: Purpura & Hillard (2006) konnen zeigen, dass die thematische
Zuordnung von Gesetzestexten aus der Datenbank des US-Kongresses
mit tiberwachten Klassifikatoren genauso reliabel zu leisten ist wie mit
menschlichen Codierern. Ein weiteres Anwendungsbeispiel, bei dem
gleichzeitig mehrere Klassifikationsalgorithmen zur Codierung derselben
Dokumente verwendet werden (Classifier Ensemble), bietet Stewards und
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Zhukovs (2009) Analyse von Statements russischer Politiker und Militérs
zur aufien- und verteidigungspolitischen Agenda. Durant & Smith (2007)
kommen bei ihrer Analyse von politischen Blogpostings zu dhnlich gu-
ten Ergebnissen wie Purpura & Hillard (2006). Sie konnen aufierdem
experimentell zeigen, dass nicht nur die Wahl des Klassifikationsalgorith-
mus, sondern auch die Feature-Selektion und das Preprocessing einen
signifikanten Einfluss auf die Qualitdt der Klassifikation haben.

Hopkins & King (2010) verwenden ebenfalls statistische Maschinen-
lerntechniken, um grofie Mengen an Blog-Eintrdgen oder auch Emails
aus dem ENrRON-Korpus zuverldssig zu klassifizieren. Das von ihnen ent-
wickelte Verfahren hat allerdings den Nachteil (bzw. nach den Autoren
den Vorteil), keine individuellen Dokumente zu klassifizieren, sondern
nur die relativen Haufigkeiten der einzelnen Klassen inferenzstatistisch
exakt schidtzen zu konnen (vgl. auch King & Lowe, 2003). Zudem ge-
ben die Autoren an, dass ihre Methode nicht nur um Groéflenordnungen
schneller ist als die individuelle Klassifikation von Dokumenten, sondern
im Aggregat auch priziser sei als etwa Klassifikationen durch Support
Vector Machines.?* In jedem Fall eignet sich das Tool README nicht fiir
Forschungsfragen, in denen Zusammenhénge auf Individualebene, etwa
zwischen formalen und inhaltlichen Merkmalen der Texte, analysiert
werden sollen.

3.4.2 Induktive Informationsextraktion

Da induktiv-probabilistische Klassifikationsverfahren ebenso wie ihre
deduktiv-deterministischen Gegenstiicke auf relativ einfachen Wort- bzw.
N-Gramm-Strukturen aufbauen, kénnen damit lediglich komplette Do-
kumente oder Ausschnitte klassifiziert werden. Fiir eine automatische
Codierung von Textinhalten in eher offenen Forschungsanséatzen ist die
Informationsextraktion aus natiirlichsprachlichen Texten, d.h. das , Ver-
stehen” eines Satzes durch den Computer, von grofier Bedeutung. Wie in
den vorangegangen Abschnitten gezeigt wurde, ist allein die manuelle
Spezifikation syntaktisch-semantischer Analyseregeln mit erheblichem
Aufwand und ungewissem Ausgang verbunden. Selbst Expertensysteme

24 Letzeres wird allerdings von Hillard et al. (2008) mit anderen Daten widerlegt.
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zu themenspezifischen, vorstrukturierten Texten sind selten in der Lage,
Inhalte zuverldssig aus komplexen Formulierungen zu destillieren. Doch
selbst wenn die computerlinguistischen Tools fiir die Vorbehandlung der
Texte perfekt funktionieren wiirden, bliebe noch immer die Schwierigkeit,
dem Computer mitzuteilen, was genau aus einer Mitteilung zu extra-
hieren ist. Bei den Verfahren, die in Abschnitt 3.3.3 vorgestellt wurden,
ist das Vorgehen deduktiv, d.h. der Forscher muss einen vollstindigen
Regelsatz definieren, wie z.B. der Urheber einer Aussage zu erkennen ist
(vgl. Atteveldt, 2008).

Praktischer und nidher an der manuellen Codierpraxis wire jedoch auch
bei syntaktisch-semantischen Verfahren ein induktives Vorgehen {iber die
Verkniipfung von Rohtext und beispielhaft extrahierten Objekten. Dieses
Vorgehen verhilt sich gegeniiber regelbasierten Ansdtzen wie die tiber-
wachte Klassifikation zu Diktiondren: Wahrend bei diesen aus den Texten
ein probabilistisches Worterbuch aus den Beispielen gewonnen wird,
werden bei der induktiven Informationsextraktion probabilistische Regel-
sdtze algorithmisch generiert, die dann auf uncodierte Texte angewandt
werden (Soderland, 1999). Obwohl auch dieses Forschungsproblem in
der Informatik haufig erforscht wird, sind die Ergebnisse bislang weniger
ermutigend als bei Klassifikationsaufgaben.

Waihrend es schon bei menschlichen Codierern schwer fillt, ihnen die
betreffenden Satzbestandteile zu markieren und semantische Objekte
zu identifizieren, ist es noch schwieriger, dem Computer per Beispiel
beizubringen, wo in einer Aussage die relevanten Informationen liegen,
die dann im nédchsten Satz scheinbar vollig anders angeordnet sind.
Zwar ist eine Benutzerschnittstelle fiir eine digitale Markierung der
Objekte bereits in bestehender Software fiir qualitative Inhaltsanalyse, z.B.
MaxQDA (Kuckartz, 2007) oder ArLas.T1, vorhanden, allerdings werden
die manuellen Annotationen nicht automatisch in Regeln tiberfiihrt, da
die Entwicklung passender Algorithmen noch auf sich warten lasst bzw.
sozialwissenschaftlich bislang nicht rezipiert wurde.

Erste Fortschritte gibt es wie bei den anderen regelbasierten Verfah-
ren vor allem dort, wo Texte relativ stark strukturiert und mit einem
kleinen Wortschatz ausgestattet sind. Beispiele dafiir sind Kleinanzeigen,
Borsenticker oder Wettermeldungen (Soderland, 1999). Ein Uberblick
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zu verschiedenen Software-Algorithmen und kompletten Extraktions-
systemen findet sich bei Muslea (1999). Der TRAINABLE INFORMATION
ExTrACTOR (TIE) von Siefkes (2007) konnte relativ gute Ergebnisse bei
der Extraktion von Terminen und Sprechern aus Veranstaltungsankiindi-
gungen erzielen und liegt als gut dokumentierte Open Source Software
vor. Im sozialwissenschaftlichen Kontext finden sich bislang fast keine
Analysen mit induktiven Extraktionsverfahren. Eine Ausnahme ist die
Studie von Atteveldt (2008). Diese erreicht eine mittlere Genauigkeit bei
der Identifikation von Sprechern im niederldndischen politischen Diskurs,
muss aber noch immer Diktionére fiir die Objektidentifikation zur Hilfe
nehmen. Deshalb kann man nicht von einer vollstandig induktiven Regel-
entwicklung sprechen. Noch scheinen syntaktisch-semantische Verfahren
tiir ein induktives Vorgehen nicht weit genug entwickelt zu sein, obwohl
die Lage weniger diister scheint, als van Cuilenburg et al. (1988) vor 20
Jahren prognostizierten. Es lohnt sich aber, die aktuellen Entwicklungen
in der Informatik auf diesem Gebiet im Auge zu behalten und friihzeitig
fiir die sozialwissenschaftliche Anwendung zu evaluieren.

3.5 Zwischenfazit - Uberwachtes Lernen als Best
Practice?

Zusammenfassend lasst sich festhalten, dass die technischen und infra-
strukturellen Voraussetzungen fiir automatische Inhaltsanalysen heute so
weit gegeben sind, dass auch umfangreichere Studien mit vertretbarem
Aufwand durchgefiihrt werden kénnen. Sowohl fiir vollautomatische
uniiberwachte Verfahren als auch diktionédrbasierte Ansitze steht eine
Vielzahl von kommerziellen und freien Softwarepaketen zur Verfiigung
(Alexa & Zuell, 2000; Scharkow, 2010a). Auch ist die Verfiigbarkeit von di-
gitalen Medieninhalten und anderen Textformen an sich kein Hindernis
mehr (vgl. Abschnitt 4.1). Entscheidend fiir die Verbreitung automatischer
Verfahren sind jedoch methodologische und auch forschungsékonomi-
sche Erwdgungen: Welche Fragen konnen mit welcher Methode und
welchem Aufwand valide und reliabel beantwortet werden? Bezogen auf
den sozialwissenschaftlichen Forschungsalltag zeigt sich schnell, dass
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nicht alle in diesem Kapitel vorgestellten Ansitze gleichermaflen erfolg-
versprechend sind: Vollautomatische Verfahren wie Textstatistik und
Document Clustering sind wegen ihrer Funktionsweise nur eingeschrankt
steuerbar und konnen daher nur fiir wenige spezifische Fragestellun-
gen sinnvoll eingesetzt werden, vor allem in explorativen Studien sind
sie aber durchaus von Nutzen. Diktiondrbasierte Verfahren sind zwar
verhdltnisméafiig gut dokumentiert und technisch leicht umzusetzen, die
Entwicklung von eigenen Worterbiichern — und diese braucht es in den
meisten Fallen — erfordert jedoch so viel Expertise und Aufwand, dass
eine manuelle Codierung haufig sowohl valider als auch kostengiinsti-
ger ist. Dies gilt auch fiir regelbasierte Anséitze, die zudem unter der
schwierigen Automatisierbarkeit von syntaktischer und semantischer
Decodierung der Aussagen leiden.

All diese Verfahren haben jedoch einen zentralen Nachteil: Sie sind
weitestgehend von der konventionellen, gut dokumentierten und seit
Jahrzehnten verfeinerten manuellen Codierpraxis abgekoppelt. Dies ist
fiir die methodische Entwicklung der Inhaltsanalyse auf mehreren Ebe-
nen problematisch. Erstens bedeutet die Entscheidung fiir automatische
Verfahren zumeist auch eine Anpassung oder Neuausrichtung der For-
schungsfrage, da sich der menschliche Codierer nicht einfach durch ein
Worterbuch oder einen Clusteralgorithmus ersetzen ldsst. Zweitens erfor-
dert auch heute der Umgang mit Textanalyse-Software und erst recht mit
Tools des Natural Language Processing eine Expertise, die als Sozialwissen-
schaftler nur schwer zu erlangen ist. Zudem sind die Anforderungen oft
ganzlich anders als bei konventionellen Inhaltsanalysen, so dass, nicht
zuletzt durch die Spezialisierung der Verfahren auch auf personeller
Ebene, der Spalt zwischen manuellen oder automatischen Anséitzen eher
grofier wird. Forscherinnen und Forscher, die beide Ansdtze souveran
beherrschen, waren und sind selten. Drittens sind vielfach automatische
und konventionelle Inhaltsanalysen schlicht inkommensurabel, da ihnen
eine gemeinsame Metrik fiir Reliabilitdt und Validitat fehlt.?>

25 Dies erschwert auch die Einordnung verschiedener Studien, in denen manuelle und (ggf.
verschiedene) automatische Verfahren anhand einer Fragestellung miteinander verglichen
werden (Rosenberg et al., 1990; Morris, 1994; Conway, 2006).

99



3 Automatische Inhaltsanalyse in den Sozialwissenschaften

Eine Losung fiir die skizzierten Probleme bieten meiner Meinung nach
die hier vorgestellten induktiven Verfahren, insbesondere die iiberwachte
Textklassifikation. Durch die Kombination von manueller Trainingsco-
dierung und automatischer Normalcodierung vereint die Textklassifika-
tion auf nattirliche Weise die Vorteile — und natiirlich auch Nachteile
— beider Ansatze. Forscher und Codierer tun, was (nur) sie am besten
konnen, ndmlich theoretisch geleitete Interpretationen von Mitteilungen
in numerische Codes zu iiberfiihren, wahrend der Computer komplexe
statistische Modelle daraus entwickelt und diese auf umfangreiche Do-
kumentkorpora anwendet. Fiinf Argumente sprechen rein konzeptionell
und methodologisch fiir den Einsatz tiberwachter Textklassifikation in
der sozialwissenschaftlichen Inhaltsanalyse:

Anschlussfahigkeit Die automatische Klassifikation baut auf den be-
liebig theoretisch und operational begriindeten Kategorien kon-
ventioneller Inhaltsanalysen auf. Ob diese sich fiir die Induktion
von lexikalischen Klassifikationsregeln eignen, d.h. automatisierbar
sind, ist eine empirische, aber keine methodologische Frage. Die
Mafistdbe, nach denen eine automatische Codierung als reliabel
und valide angesehen wird, sind grundsétzlich dieselben wie fiir
die konventionelle Inhaltsanalyse.

Effizienz Lernende Algorithmen entlasten den Forscher von der auf-
wandigen Regeldefinition, sind aber in der Anwendung genauso
effizient wie vollautomatische Verfahren. Der Umgang mit der Klas-
sifikationssoftware ist zudem auf die Vergabe von Codes beschrankt,
also das, was ohnehin in jeder konventionellen Inhaltsanalyse ge-
tan wird. Ein trainierter Klassifikator kann anschliefiend grofie
Textmengen schnell und zuverldssig verarbeiten.

Sprach- und Materialunabhingigkeit Da tiberwachte Klassifikationsal-
gorithmen lediglich auf einer statistischen Modellierung und einem
Bag-of-Words-Ansatz beruhen, sind sie ohne individuelle Anpas-
sung mit unterschiedlichem Textmaterial in allen Sprachen anwend-
bar. Auf sprachspezifische Bereinigungs- und Analyseschritte kann
daher grundsitzlich verzichtet werden. Sie konnen jedoch problem-
los in den Analyseprozess integriert werden.
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Reliabilitit Lernende Klassifikatoren sind vollstandig reliabel in dem
Sinne, dass mit identischem Trainingsmaterial und gleichen Rand-
bedingungen die Codierungen exakt reproduzierbar sind. Bezogen
auf die inhaltliche Codierung sind sie aufgrund des — im Vergleich
zu regel- oder diktiondrbasierten Verfahren zusétzlichen — Indukti-
onsschritts vom Trainingsmaterial zum statistischen Modell jedoch
weniger zuverldssig. Der Klassifikator kann nie besser sein, als
es die vorhandenen manuellen Codierungen erlauben, und wird
zusétzlich eigene Codierfehler machen.

Validitit Da die Validitdt der Codierung vor allem von der Validitdt des
Kategorienschemas und dessen zuverldssiger Umsetzung abhéngt,
sind die Ergebnisse induktiver Klassifikationen prinzipiell genau-
so giiltig wie die einer manuellen Codierung. Im Gegensatz zu
deduktiven Verfahren ist die Validitat nicht bereits a priori durch
methodische Restriktionen begrenzt, allenfalls kann sich empirisch
zeigen, dass sich eine Kategorie nicht valide automatisieren lésst.
Diese Priifung ist jedoch transparent und ohne zusétzlichen Codier-
aufwand umsetzbar.

Schliefilich ldsst sich noch ein forschungsékonomisches Argument fiir
die Verwendung von maschinellem Lernen in der Inhaltsanalyse anbrin-
gen: Sie ist mit wenig oder keinem zusitzlichen Aufwand bzw. Kosten
verbunden. Jede manuelle Codierung digitalisierter Inhalte kann quasi
nebenbei daraufhin untersucht werden, ob die Klassifikation ggf. auch
automatisch durchfiihrbar ist. Durch den parallelen Einsatz automati-
scher Verfahren wird die manuelle Inhaltsanalyse weder gestdrt noch
entstehen zusitzliche Kosten. Ist das maschinelle Lernen erfolgreich, las-
sen sich umfangreiche automatische Analysen mit minimalem Aufwand
durchfiihren.

Ob und wie sich dieses Ziel umsetzen ldsst, ist die Frage, die in den
folgenden Kapiteln beantwortet werden soll. Dabei werden zunéchst zen-
trale methodische Probleme im Kontext automatischer Analyseverfahren
und vor allem des maschinellen Lernens diskutiert. Was mit tiberwachten
Klassifikationsverfahren moglich und nicht moglich ist, soll in anschlie-
end in den Kapiteln 5 bis 7 empirisch untersucht werden.
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4 Problemfelder und Rahmenbedingungen
tiberwachter Textklassifikation in der
Online-Inhaltsanalyse

Im folgenden Kapitel werde ich die konzeptionellen und methodischen
Problemfelder skizzieren, die fiir eine moglichst umfassend automatisier-
te Analyse von digitalen Medieninhalten relevant sind. Ausgehend von
den im vorangegangenen Abschnitt dargestellten Uberlegungen stellt
dabei die iiberwachte Klassifikation von Textinhalten den zentralen Be-
zugsrahmen der Argumentation dar. Dies bedeutet jedoch nicht, dass
die diskutierten Fragen nur auf Problemfelder des maschinellen Lernens
abzielen. Im Gegenteil sind insbesondere Fragen der Datenerhebung
und -bereinigung (Abschnitte 4.1 und 4.2) gleichermafien zentral fiir
manuelle und automatische Inhaltsanalysen digitaler oder digitalisierter
Inhalte. Spezifisch auf den Gegenstand dieser Arbeit ausgerichtet ist
hingegen Abschnitt 4.3, in dem es um die moglichst effektive und effizi-
ente Verkniipfung manueller und automatischer Codierung geht. Diese
Gedanken fiihren einerseits hin zu konzeptionellen Vorschlagen fiir ein
Erhebungs- und Analyseinstrument, das im Anhang A dokumentiert ist,
andererseits zu empirischen Forschungsfragen, die am Ende dieses Ka-
pitels zusammengefasst werden und zur eigentlichen Evaluationsstudie
in den Kapiteln 5 bis 7 tiberleiten. Da die Reliabilitdt und Validitit der
manuellen und automatischen Codierung fiir diese Evaluation von ent-
scheidender Bedeutung sind, wird dem Thema der Qualitdtsbestimmung
ein umfangreicher Abschnitt (4.4) gewidmet.
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4.1 Erhebung maschinell codierbarer Medieninhalte

4.1.1 Off- und Online-Archive

Wie im vorangegangenen Kapitel dargestellt wurde, ist die Geschichte
automatischer Inhaltsanalysen aufs engste mit der Digitalisierung der
Medienlandschaft verbunden. Ohne maschinenlesbare Daten funktio-
niert kein computergestiitztes Verfahren, und die sozialwissenschaftliche
Relevanz solcher Verfahren beginnt demnach erst mit der Verfiigbar-
keit entsprechender Dokumente. In der Anfangsphase automatischer
Inhaltsanalysen war nicht nur die Kapazitdt von EDV-Anlagen ein limitie-
render Faktor, sondern auch die duflerst aufwandige Digitalisierung des
Codiermaterials. Dementsprechend wurde mit vergleichsweise kleinen
Textmengen, etwa Transkripten von Interviews oder einzelnen literari-
schen oder politischen Werken gearbeitet (Iker & Harway, 1969; Mosteller
& Wallace, 1964).

Erst mit der Umstellung der Verlage auf Desktop Publishing Verfahren
seit Mitte der 7oer Jahre waren erstmals maschinenlesbare Inhalte ohne
aufwindige Transkriptionen fiir die Forschung verfiigbar. DeWeese (1977)
konnte in einer Pionierstudie anhand der DETrOIT NEWS erstmals zeigen,
wie sich eine kontinuierliche Presseanalyse durch die Verwendung von
(ohnehin anfallenden) digitalen Druckvorlagen automatisieren ldsst. Da-
zu wurde ein Computer an das Drucksystem der Zeitung angeschlossen,
der die Signale, die an die Druckmaschinen gingen, aufzeichnete, be-
reinigte und die Dokumente zur Weiterverarbeitung auf Magnetbander
sicherte.

Nachdem in den folgenden Jahrzehnten der computergestiitzte Text-
satz in allen Verlagen Einzug hielt, wurden von den Medien selbst in
grofiem Umfang digitale Archive ihrer Produkte angelegt. In der Folge
wurden der Wissenschaft ganze Jahrgdnge von Setzbdandern zuganglich
gemacht, etwa vom MANNHEIMER MORGEN fiir das Institut fiir deutsche
Sprache (Galliker, 1998). Seit Beginn der goer Jahre veroffentlichen die
meisten Printmedien Archiv-CD-ROMs bzw. DVDs entweder einzelner
Jahrgange (z.B. die SZ, FAZ und NZZ) oder gar des gesamten Bestan-
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des (TAZ).* Diese sind nicht nur in den meisten Bibliotheken erhaltlich,
sondern oft auch fiir einzelne Wissenschaftler erschwinglich, so dass
aus finanzieller Hinsicht die Beschaffung digitaler Medieninhalte heute
unproblematisch ist. Will man allerdings die Beitrdge aus verschiedenen
Printmedien vergleichen, ist die Arbeit mit Archiv-CDROMs recht auf-
windig, weil die Beitrdge jeweils in unterschiedlichen Formaten und mit
unterschiedlichen Rechercheprogrammen gebiindelt werden. Vor einer
tibergreifenden Analyse miissen die Dokumente daher in ein einheit-
liches Format gebracht werden, wobei die Metadaten (Ausgabe, Seite,
Platzierung) erhalten bleiben sollten.

Eine fiir die sozialwissenschaftliche Forschung prinzipiell hochst at-
traktive Alternative zur Sammlung einzelner Jahrgangsmedien liegt in
der Nutzung zentraler Dokumentationsdienste, die Inhalte verschiede-
ner Medien einheitlich archivieren und iiber eine Benutzerschnittstelle
zur Verfiigung stellen. Der bekannteste Anbieter solcher Dienste ist Le-
xisNexis, das urspriinglich als Dienstleister fiir Anwaltskanzleien und
Wirtschaftsunternehmen Medieninhalte sammelte, verschlagwortete und
bereits Ende der 7oer Jahre per Datenferniibertragung recherchierbar
machte. Aktuell indiziert LexisNexis u.a. tiber 170 deutsche Zeitungen
und Zeitschriften — von der FR bis zur Lebensmittelzeitung. Abonnenten
konnen online auf die Volltexte aller Ausgaben zugreifen, wobei das Ar-
chiv bis in die goer Jahre, bei englischsprachigen Zeitungen auch weiter
zuriickreicht (Deacon, 2007). Uber ein Webinterface kann dabei sowohl
mit den Mitteln der Freitextrecherche (vgl. Abschnitt 3.3.2) als auch nach
einzelnen Ausgaben gesucht werden. Obwohl es theoretisch moglich ist,
ganze Jahrgdnge schrittweise aus dem Archiv zu extrahieren, ist dies
aufgrund von Restriktionen der Benutzerschnittstelle extrem aufwéndig
und wiirde auch gegen die Nutzungsbedingungen verstofsen.?

1 Ausgerechnet die auflagenstirkste deutsche Tageszeitung BILD ist bislang nicht als
Volltext-Archiv verfligbar. Dies mag u.a. auch der Grund dafiir sein, dass diese ver-
gleichsweise selten Gegenstand — auch konventioneller — Inhaltsanalysen ist.

2 Streng genommen verhindern die Nutzungsbedingungen jeglichen wissenschaftlichen
Einsatz, da u.a. auch festgelegt wird, dass die Rechercheergebnisse nur go Tage ge-
speichert werden diirfen (§5 Abs. 3, http:/ /www.lexisnexis.com:80/de/business/auth/
displayterms.do?content=GENERAL). Da dies eine Replikation von verdffentlichten
Analysen effektiv verhindern wiirde, ist der Nutzen von LexisNexis unter diesen Bedin-
gungen fraglich.
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Jenseits dieser rechtlichen Fragen stehen wissenschaftliche Kriterien
beim Umgang mit Archiv-Diensten im Vordergrund. Deacon (2007) wirft
eine grofie Anzahl potentieller Validitdts- und Reliabilitdtsprobleme auf,
mit denen LexisNexis-Nutzer konfrontiert sind. Die Validitét sieht der Au-
tor vor allem dadurch eingeschridnkt, dass die Artikel ohne Kontext und
nicht im Original-Layout vorliegen. Visuelle Aspekte einer Inhaltsanalyse
von Printmedien gehen daher bei Volltext-Archiven verloren. Da es in
dieser Arbeit jedoch ohnehin um textbasierte Verfahren geht, ist dieses
Argument hier eher nachrangig. Das Validitatsproblem, dass im Zugriff
durch Freitextrecherche liegt, wurde bereits in Abschnitt 3.3.2 behandelt.
Mindestens genauso wichtig sind jedoch die Fragen der Reliabilitét, die
sich bei der Nutzung von LexisNexis und anderen Archiven stellen: Dea-
con (2007) kann zeigen, dass es nicht unerhebliche Liicken im Archiv gibt,
sowohl auf Beitrags- als auch Ausgabeebene, dass Artikel ggf. mehrfach
indiziert werden und die Zuordnung von Untersuchungseinheiten zur
Printausgabe nicht immer zuverldssig funktioniert. Weaver & Bimber
(2008) konnen zudem empirisch nachweisen, dass es weitere Liicken im
Angebot von LexisNexis gibt, die sich aus der Nicht-Archivierung von
Agenturmeldungen ergeben. Auf diese Probleme weisen bereits Snider &
Janda (1998) hin, die einen umfassenden Uberblick {iber die verschiede-
nen Anbieter von Volltext-Archiven amerikanischer Printmedien bieten.

In jiingster Zeit haben viele Zeitungs- und Zeitschriftenverlage damit
begonnen, ihre Archive génzlich der Offentlichkeit zuganglich zu machen.
Je nach Anbieter sind dabei sowohl reine Text- als auch gescannte Origi-
nalfassungen der Artikel verfiigbar (vgl. Tabelle 4.1). Durch Fortschritte
in der Scan- und Optical Character Recognition-Technologie (OCR) sind
auch sehr alte Ausgaben oft vollstindig durchsuchbar. Zusatzlich bieten
viele Verlage auch die Moglichkeit, sich gezielt einzelne Ausgaben her-
ausgeben zu lassen. Je nach Geschéftsmodell ist die Archivsuche vielfach
kostenlos, zum Teil werden jedoch auch recht hohen Preise pro Artikel
verlangt (etwa von der NY TimEs). In Deutschland sind vor allem SPIEGEL
und ZEe1T Vorreiter auf diesem Gebiet, hier sind die vollstindigen Archive
seit Griindung kostenlos online verfiigbar. Prinzipiell gelten jedoch auch
tiir die selbstangelegten Archive der Verlage dieselben Vorbehalte, die De-
acon (2007) gegen LexisNexis anfiihrt. Die verlagseigenen Online-Archive
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Tabelle 4.1: Online-Archive von deutschen Printmedien

Medium Archiv seit Text/Bild Einzelausgaben kostenfrei
Sz 1992 Text/Bild ja nein

FAZ 1993 Text/Bild ja nein
WELT 1995 Text/Bild ja nein

FR 1994 Text/Bild nein nein

Taz 1986 Text ja nein
SPIEGEL 1947* Text ja ja

Focus 1993* Text ja ja

ZEIT 1946* Text ja ja

* Griindungsjahr

sind jedoch bislang nicht systematisch untersucht worden, weshalb die
Qualitit dieser Quellen nur schwer einzuschétzen ist.

4.1.2 Erhebung von Online-Nachrichten

Eine Alternative zum Riickgriff auf bereits archivierte Datenbestdnde
bietet die automatische Erhebung von aktuellen Online-Medieninhalten.
Hierbei werden offentlich verfiigbare Quellen im Internet nach relevanten
Inhalten abgesucht und diese anschliefiend systematisch weiterverarbei-
tet, d.h. bereinigt und gespeichert. Da es in diesem Kapitel nicht um
grundsétzliche Fragen der Online-Inhaltsanalyse geht (vgl. dazu ausfiihr-
lich McMillan, 2000; Weare & Lin, 2000; Rossler & Wirth, 2001; Rossler,
2010), seien an dieser Stelle nur die fiir automatische Analysen wichtigs-
ten Probleme dieser Art der Datenerhebung genannt:3

1. Aktuelle Online-Inhalte sind vielfach fliichtig und dynamisch, so
dass im Gegensatz zu archivierten oder Offline-Inhalten keine einheitliche
kanonische Form einer Nachricht existiert (Seibold, 2002). Um replizier-
bare Analysen durchzufiihren, miissen daher Dokumente zusammen mit

3 Insbesondere wird an dieser Stelle die Frage der passenden Untersuchungseinheit (Ross-
ler, 2002) nicht diskutiert. Damit verbunden ist auch der Verzicht auf eine Problematisie-
rung der Stichprobenziehung von Online-Inhalten (Meier et al., 2010).
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relevanten Meta-Daten wie einer Identifikationsnummer4 und dem Zeit-
punkt des Abrufs dauerhaft archiviert werden. Speichert man die Daten
im Original-Format (HTML, XML), ist gewdhrleistet, dass ein Dokument
sowohl fiir die Klassifikationssoftware als auch fiir jeden Codierer mit
gleicher Hard- und Software identisch vorliegt. Dies ist fiir die {iberwach-
te Klassifikation von Medieninhalten insofern von Bedeutung, als dass
die Trainingsdaten manuell codiert werden miissen und dies in einem
moglichst reliablen Prozess (vgl. Abschnitt 4.4) geschehen sollte.

2. Im Gegensatz zu klassischen (Text-)Emails oder anderen éalteren
Online-Medien ist das Angebot im World Wide Web multimedial, und
dies gilt auch fiir Online-Nachrichten. Quandt (2008a, 140) misst bei ver-
schiedenen Online-Nachrichten-Angeboten einen Anteil multimedialer
Inhalte von rund zehn Prozent, wobei einfache Abbildungen noch nicht
in diese Definition fallen. Grundsatzlich sind zwei alternative Strategien
im Umgang mit multimedialen Inhalten denkbar: (A) In Anlehnung an
die klassische Inhaltsanalyse werden lediglich verbale Inhalte erhoben
und analysiert, dementsprechend miissen audiovisuelle Beitragsteile her-
ausgefiltert oder schlicht ignoriert werden. (B) Folgt man der Feststellung
von Rossler (2010), dass gerade die Analyse von multimedialen Inhal-
ten ein akutes Forschungsdefizit in der Kommunikationswissenschaft
darstellt, miissen diese moglichst originalgetreu erhoben und archiviert
werden. Technisch stellt dies eine nicht unerhebliche Hiirde dar, da multi-
mediale Inhalte zwar im HTML/XML-Dokument referenziert, selbst aber
erst durch den Browser dargestellt werden. Durch Video- und Audiostre-
aming sowie andere Echtzeit-Darstellungen ist es zunehmend schwierig,
die eigentlichen Inhalte auf eigene Datentrdger zu archivieren. Dies fiihrt
dazu, dass ggf. auch textuelle Inhalte, die in Bilddateien oder Adobe
Flash-Grafiken versteckt sind, nicht als codierbare Untersuchungseinhei-
ten vorliegen und damit der (automatischen) Analyse entzogen sind
(Schweiger & Weber, 2010; Bock et al., 2010).

3. Durch die Hypertextualitdt des Mediums Internet liegen Dokumente
selten linear geordnet vor. Wahrend man eine Zeitung oder Fernsehnach-
richten von Anfang bis Ende codieren kann, fillt ein solcher Zugrift

4 Wahlt man als Untersuchungseinheit eine einzelne Webseite, ist dies die URL (Unique
Resource Locator), bei E-Mails und Usenet-Postings die Message-ID.
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auf die Daten bei Online-Angeboten schwer. Gangige Strategien fiir das
Codieren von tageweisen Ausgaben einzelner Online-Nachrichten bedie-
nen sich daher sog. Web-Crawler. Diese Programme folgen systematisch
allen Links auf einer gegebenen Webseite und laden die so gefundenen
Seiten ebenfalls herunter, ggf. wird dieses Verfahren rekursiv angewen-
det, wobei die Anzahl gefundener Dokumente exponentiell ansteigt
(Quandt, 2008a). Da die Crawler-Software zumeist nur mit wenigen Re-
geln steuerbar ist, z.B. dass nur Dokumente unter der Ausgangsdomain
zu indizieren sind, werden hdufig sehr viele Dokumente archiviert, die
nicht dem Zugriffskriterium entsprechen. Neben Nachrichten enthalt
eine Website wie SPTEGEL ONLINE auch viele nichtredaktionelle Seiten,
Forenbeitrdage und Service-Angebote, die ebenfalls auf der Startseite ver-
linkt werden. Dementsprechend ist eine manuelle Auswahl relevanter
Dokumente bei einer solchen Erhebungsstrategie unerlésslich.> Eine Al-
ternative zum Website-Crawling stellen XML-Feeds — etwa nach dem
RSS- oder ATOM-Protokoll — dar, die hochgradig strukturiert sind. Sie
enthalten kaum storende Inhaltselemente, sind bereits mit Metadaten ver-
sehen und konnen mit standardisierten Parsing-Programmen verarbeitet
werden (Kantel, 2007). Mittlerweile stehen nicht nur fiir Weblogs, son-
dern auch fiir viele klassische Nachrichten-Sites, Web-Foren und andere
interaktive Angebote stindig aktualisierte Feeds zur Verfiigung, was sie
fiir umfangreiche automatisch Datenerhebungen sehr attraktiv macht
(Erlhofer, 2010).

Zusammenfassend sind folgende Probleme bei der Entwicklung eines
hochgradig automatisierten Forschungsinstruments fiir Inhaltsanalysen
zu berticksichtigen:

1. Die Untersuchungseinheiten miissen systematisch geordnet und
mit Meta-Daten versehen vorliegen. Ist kein bereits vorstrukturier-
tes Offline- oder Online-Archiv verfiigbar, miissen die Dokumente
zundchst aus potentiell wenig strukturierten Medienangeboten ex-
trahiert werden.

5 Ein weiterer Nachteil bei der Nutzung von Crawlern liegt in der Tatsache, dass die
heruntergeladenen Dateien meist nur in einer losen Ordner-Struktur vorliegen, die sich
nicht flir den automatischen Zugriff bei der Codierung und Analyse eignet.
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2. Da viele Online-Medien nicht linear erhebbar sind, miissen inhalt-
liche Zugriffskriterien technisch operationalisiert werden, um zu
vermeiden, dass viele irrelevante Inhalte erhoben werden, die spéter
ggf. manuell entfernt werden miissen.

3. Die Erhebung von multimedialen Inhalten ist zur Zeit deutlich
schwieriger als bei Textdokumenten, da Bilder, Audio und Video
entweder auf Angebotsseite (etwa bei Volltext-Archiven) fehlen
und/oder nur mit groffem Aufwand archivier- und codierbar sind.

4.2 Datenbereinigung und Vorbehandlung

4.2.1 Identifikation der Untersuchungseinheiten

Natiirlichsprachliche Dokumente, die in erster Linie fiir den menschli-
chen Leser gedacht sind, enthalten haufig verbale und visuelle Bestand-
teile, die bei der automatischen Weiterverarbeitung und Analyse nutzlos
oder gar schddlich sind. Dazu gehoren etwa Werbung oder andere An-
zeigen, Inhaltsverzeichnisse und Logos, aber auch Navigationselemente
oder Formulare auf Websites, man spricht auch von Boilerplate-Content
(Kohlschiitter et al., 2010). Mitunter ist der Anteil an irrelevanten In-
haltselementen so hoch, dass der eigentliche Artikeltext nur schwer zu
erkennen ist (vgl. Abbildung 4.1). Auf der dargestellten Seite auf bild.de
nimmt der eigentliche Artikeltext inklusive Uberschrift und Bildunter-
schrift nur einen Bruchteil des sicht- und lesbaren Inhalts ein.

Wéhrend Menschen im Zuge der Lesesozialisation auch komplexe
Textdokumente schnell und sicher zu dekodieren lernen (LaBerge & Sa-
muels, 1974), ist die Identifikation relevanter Textinhalte fiir Computer
alles andere als trivial. Folgerichtig wird das Thema der Textidentifika-
tion bei konventionellen Inhaltsanalysen gar nicht oder nur am Rande
behandelt, etwa bei der Definition der Untersuchungseinheit oder des
Aufgriffkriteriums. Die eigentliche Selektion der relevanten verbalen un-
d/oder nonverbalen Inhalte wird dagegen der Lesekompetenz und dem
Urteilsvermogen der Codierer iiberlassen (vgl. Wirth, 2001).

Fiir die vollautomatische Analyse von Dokumenten, die nicht bereits
dafiir aufbereitet sind, stellt sich das Problem deutlicher als bei manuellen
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Verfahren: Da der Algorithmus auf der Ebene einzelner Bytes und Zei-
chen kaum Anhaltspunkte dafiir hat, was tiberhaupt relevanter Text ist,
gestaltet sich die Weiterverarbeitung komplexer Dokumente schwierig.
Auf Webseiten besteht dabei zusédtzlich das Problem, dass rein quanti-
tativ sowohl die nonverbalen Formatierungsanweisungen (HTML-Tags,
Stylesheets) als auch fiir den Artikel irrelevante Textelemente (Links,
Werbebanner, Kommentarfelder) den Anteil relevanten Fliefstextes bei
weitem {iibersteigen. Im dargestellten Beispiel betrdagt die eigentliche
Beitragsldnge 778 Zeichen, wahrend der HTML-Quelltext tiber 104.000
Zeichen lang ist.

Fiir die automatische Analyse birgt diese Komplexitdt der Dokument-
struktur zwei Herausforderungen: Einerseits steigt der Verarbeitungs-
aufwand, d.h. die benoétigte Speicher- und Rechenkapazitidt erheblich
(bei Abbildung 4.1 um den Faktor 100), andererseits wird die Analyse
durch tausende irrelevante Zeichen und Worter erschwert, was die Va-
liditat und Reliabilitdat der Ergebnisse u.U. stark verringern kann. Li &
Ezeife (2006) untersuchen in ihrer Studie die Effektivitat verschiedener
Bereinigungsalgorithmen fiir Webseiten und deren Konsequenzen fiir
die thematische Klassifikation der Beitrdge. Dabei zeigt sich, dass die
Klassifikation von unbereinigten Dokumenten zwischen 7 und 33 Prozent
schlechter ausfillt als bei entsprechend aufbereiteten Inhalten.

Neben der manuellen Textextraktion sind auch automatische Verfah-
ren in jlingster Zeit entwickelt worden. Vergleichsweise einfach umzu-
setzen ist eine regelbasierte Selektion anhand wiederkehrender struk-
tureller Merkmale (vgl. Abschnitt 3.3.3). Dieses Vorgehen ist vor al-
lem bei Daten aus einer bekannten Quelle geeignet: Mittels HTML-
Parsern oder reguldren Ausdriicken kann leicht definiert werden, dass
beispielsweise der Artikelinhalt auf faz.net immer im Container-Element
<div class="Article"> enthalten ist oder bei LexisNexis immer in der
dritten Zeile der Datei beginnt. Bei unbekannten oder hédufig wechseln-
den Textstrukturen ist dieses Verfahren hingegen wenig hilfreich, da die
Regeldefinition oft aufwéandiger ist als die manuelle Extraktion bei weni-
gen Dokumenten. Hier sind heuristische, offene Extraktionsalgorithmen
von Vorteil, die sich bekannte Strukturen von Haupttext und irrelevanten
Inhalten zunutze machen.
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Da die Bereinigung von elektronischen Dokumenten sowohl in der
akademischen als auch kommerziellen Anwendung grofse Bedeutung
hat, etwa fiir Betreiber von Suchmaschinen, wird dieses Feld in der In-
formatik zur Zeit intensiv erforscht. Mit dem CleanEval-Wettbewerb
(Baroni et al., 2008) stehen datfiir ein zentraler Anlaufpunkt, ein gemein-
samer Testkorpus sowie zahlreiche Referenzwerte zur Verfiigung. Bei
den erfolgreichsten heuristischen Verfahren werden sowohl linguistische,
d.h. sprachabhingige, als auch visuelle oder strukturelle Informationen
verarbeitet. Da die Extraktion relevanter Inhalte auch als Klassifikati-
onsproblem verstanden werden kann, werden auch bei der Bereinigung
der Texte die in Kapitel 3.4.1 beschriebenen Verfahren eingesetzt. Einen
Uberblick zu verschiedenen Ansitzen bieten aktuelle Arbeiten von Baisa
(2009) und Kohlschiitter et al. (2010).

Insgesamt hat die Extraktion relevanter Inhalte sowohl fiir die manu-
elle als auch automatische Inhaltsanalyse erhebliche Relevanz, da sie
nicht nur die Anlage umfangreicher Textkorpora und Archive ermdglicht,
sondern vor allem die Codierung erleichtert. Gelingt eine derartige Be-
reinigung ohne menschliche Unterstiitzung, konnen auch anschlieflende
Analyseschritte automatisch durchgefiihrt werden, etwa textstatistische
oder Co-Occurrence-Analysen. In bislang vorliegenden Studien wurden
die Texte grofitenteils manuell vorbereitet, was zwar in Verodffentlichun-
gen nur am Rande erwédhnt wird, jedoch einen nicht unerheblichen Teil
der Arbeit ausmacht (vgl. Quandt, 2008b). Automatische Verfahren sind
daher nicht nur fiir die Validitdtssicherung von Nutzen, sondern auch
forschungsokonomisch hochst wiinschenswert.

Ist die Untersuchungseinheit nicht der einzelne Beitrag, sondern der
Textabschnitt, Absatz oder gar die einzelne Aussage, konnen die genann-
ten Verfahren ebenfalls zum Einsatz kommen. Dabei muss allerdings klar
sein, dass formale oder syntaktische Aufgriftkriterien deutlich leichter
automatisierbar sind als semantische. Anhand weniger Satzzeichen kann
ein Text recht einfach in einzelne Sitze zerlegt werden, ebenso ist eine Ex-
traktion von Absédtzen durch Absatzmarken leicht implementierbar. Die
Analyse von Aussagen setzt dagegen ein linguistisches Textverstandnis
voraus, dass in den seltensten Fillen reliabel automatisierbar ist (Krippen-
dorff, 2004a, 109-110). Die gilt auch von konventionelle Inhaltsanalysen,
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bei denen die Identifikation von Aussagen den Codierern in der Regel
deutlich schwerer féllt als deren eigentliche Codierung (Gerhards et al.
2007, 117; Raupp & Vogelgesang 2009, 133). Fiir Analysen unterhalb
der Beitragsebene scheint daher die Verwendung einfacher syntaktischer
Regeln zur Identifikation der Analyseeinheit daher empfehlenswert, auch
wenn vergleichende Methodenexperimente zu dieser Problematik bislang
nicht vorliegen.

4.2.2 Preprocessing

Bevor digitale Texte automatisch analysiert werden konnen, bedarf es in
aller Regel einer umfassenden Datenbereinigung. Dieses Preprocessing
dient vor allem der Reduktion der Anzahl von Wortformen und damit
Variablen im statistischen Modell. Schon ein relativ kurzer Text kann
aus hunderten individuellen Wortformen bestehen, bei der Verwendung
von Bigrammen und ldngeren Wortgruppen steigt die Zahl an Features
exponentiell an (vgl. dazu den nédchsten Abschnitt). Um umfangreiche
Textkorpora tiberhaupt mit vertretbarem Zeit- und Ressourcenaufwand
verarbeiten zu konnen, ist in vielen Fallen eine Vorbehandlung der Text-
daten unerldsslich. Der Nachteil bei den meisten feature-reduzierenden
Verfahren liegt in der Tatsache, dass die ggf. fiir die Analyse notwendige
syntaktische und semantische Vielfalt so stark reduziert wird, dass die
automatische Klassifikation darunter leidet (Leopold & Kindermann,
2002).

Grundsatzlich lassen sich dabei rein algorithmische und linguistische
Verfahren unterscheiden. Letztere sind prinzipiell aufwiandiger umzu-
setzen, da sie einerseits vorbereitete Wortlisten benétigen und damit
sprachabhédngig sind, anderseits in der Regel auch mehr Rechenaufwand
bedeuten, da ggf. fiir jedes Wort ein oder mehrere Wortlistenvergleiche
notwendig sind. In Anlehnung an die Auflistung von Hotho et al. (2005)
sollen an dieser Stelle die wichtigsten Preprocessing-Verfahren vorge-
stellt und deren Relevanz fiir die eigentliche Analyse diskutiert werden.
Fiir alle Ansidtze in Tabelle 4.2 gilt, dass sie auf eine vollautomatische
Verarbeitung ausgelegt sind, d.h. die vorliegenden Dokumente werden
ohne Eingriffe des Forschers transformiert.
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Tabelle 4.2: Verfahren fiir automatisches Preprocessing von Texten

Verfahren Kurzbeschreibung wortlistenbasiert
Textfilterung Entfernung von Zeichen und teilweise
Wortern aus dem Dokument
Stemming Kiirzen von gebeugten Wortern nein
auf einen Wortstamm
Lemmatisierung Ersetzung von gebeugten Wor- ja
tern durch deren Grundform
Disambiguierung Auflosung von Homonymen und  ja
Polysemen
Anaphoren- Ersetzung von Pronomen durch teilweise
Auflésung ihr Bezugswort
Part-of-Speech- Zuordnung der Wortart zu jedem  teilweise
Tagging Wort
Textfilterung

Ein Standardverfahren, das in fast allen Analysekontexten eingesetzt
wird, ist die Filterung von Texten nach spezifischen Regeln. Beispiels-
weise werden fast immer Satz- und Sonderzeichen wie Bindestriche,
Klammern und Absatzmarken vor der Analyse aus dem Text entfernt,
so dass tatsdchlich nur noch ein Bag of Words zur Klassifikation vorliegt.
Haufig werden zudem alle Worter in Grofs- oder Kleinbuchstaben ver-
wandelt, was jedoch u.U. in deutschsprachigen Dokumenten deutlich
schwerwiegendere Konsequenzen hat als in englischen oder franzosi-
schen Texten, in denen ohnehin die meisten Worter kleingeschrieben
sind.

Eine weitere oft verwendete Transformation stellt die Entfernung be-
stimmter Worter aus dem Text dar. Dabei werden besonders haufige
oder besonders seltene Wortformen aus dem Text entfernt. Dies geschieht
aus der Uberlegung heraus, dass sowohl extrem seltene als auch extrem
haufige Worter bei der Klassifizierung nicht von Nutzen sind: Worter, die
im gesamten Korpus nur in einem Dokument vorkommen, sind bei der
Klassifikation genauso wertlos wie Worter, die iiber alle Kategorien hin-
weg hdufig sind. Zu den extrem hdufig vorkommenden sog. Stopwortern
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zédhlen vor allem Personalpronomen, Prapositionen und Konjunktionen.
Bei der Entfernung von Wortern kann einerseits rein induktiv, d.h. durch
Zahlung von Worthadufigkeiten, vorgegangen werden, indem beispiels-
weise Worter entfernt werden, die in weniger als einem oder mehr als 95
Prozent der Dokumente vorkommen. Andererseits kann fiir die Stopwort-
Entfernung auch auf fertige Listen zuriickgegriffen werden, etwa die 100
oder 1000 hédufigsten Worter im Deutschen, die vom Wortschatz-Projekt
der Universitit Leipzig zur Verfiigung gestellt werden.®

Obwohl gerade die Entfernung von Stopwortern eine weit verbreitete
Praxis ist, sind deren Vorteile sowohl konzeptionell als auch empirisch
zweifelhaft: Einerseits sind die meisten Klassifikationsalgorithmen sehr
robust gegentiber statistischem Rauschen und ordnen Stopwortern oh-
nehin niedrige Gewichte zu. Wenn die Analyse nicht Einwort- sondern
N-Gramm-basiert ist, konnen auch hdufig vorkommende Worter entschei-
dende Bedeutung fiir die Semantik und damit die Trennscharfe eines
Begriffspaars haben (Leopold & Kindermann, 2002, 438). Ein einfaches
Beispiel dafiir wire eine Negation, die man nach Entfernung des haufig
vorkommenden Wortes ,,nicht” kaum sinnvoll messen kann. Mit der
Entfernung von Stopwortern kann daher auch eine Verschlechterung der
Klassifikation einhergehen (Riloff, 1995).

Stemming und Lemmatisierung

Geht man davon aus, dass die fiir die Klassifikation von Dokumenten
notwendigen Informationen allein auf der lexikalischen, d.h. Wortebene
eines Textes liegen, sollte sich die Zahl an Features pro Dokument ohne
Validitatseinbufsen reduzieren lassen, wenn man statt einzelner Wort-
formen nur eine einzige kanonische Form fiir die Analyse verwendet.
Diese Annahme stellt die Grundlage der Verfahren Stemming und Lem-
matisierung dar, die beide darauf abzielen, gebeugte Wortformen so weit
wie moglich durch eine Einzelform zu ersetzen. Bei einer morphologisch
vielfdltigen Sprache wie Deutsch ldsst sich so die Anzahl an Wortformen
um bis zu 60 Prozent reduzieren (Leopold & Kindermann, 2002, 431).”

6 http:/ /wortschatz.uni-leipzig.de /html/wliste.html

7 Fiir Volltextsuchen ergibt sich so aufierdem der Vorteil, dass auch Dokumente, die eine
gebeugte Form enthalten, bei der Suche mit dem ungebeugten Begriff gefunden werden
konnen.
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Tabelle 4.3: Originaltext, Stemming und Lemmatisierung im Vergleich

Original Ich habe  meinen Kollegen auf der Strafle gesehen
Stemming Ich hab mein Kolleg auf der Strass  geseh
Lemmata Ich haben mein Kollege  auf der Strasse sehen

Bei Stemming handelt es sich um ein algorithmisches, aber sprachab-
hingiges Verfahren, bei dem regelbasiert eine gebeugte Wortform auf
einen — ggf. auch artifiziellen — Wortstamm reduziert wird. Der iterative
Stemming-Algorithmus, bei dem wiederholt bekannte Suffixe aus einem
Wort entfernt werden, wurde urspriinglich von Porter (1980) fiir die eng-
lische Sprache entworfen, ist aber mittlerweile fiir viele andere Sprachen
implementiert (Porter, 2001). Ziel des Verfahrens ist es, eine moglichst
einfache und effiziente Reduktion der Wortformen zu erreichen, die trotz-
dem bei Volltextabfragen gleich valide Ergebnisse garantiert. Dafiir wird
in Kauf genommen, dass nicht alle Suffixe korrekt erkannt und geloscht
werden und dass die entstandenen Wortstimme nicht immer sprachlich
richtig sind (vgl. Tabelle 4.3).

Das linguistisch anspruchsvollere, griindlichere, aber auch deutlich
aufwandigere Verfahren der Lemmatisierung ist ebenfalls sprachabhan-
gig, benotigt aber zusédtzlich ein Worterbuch, in dem jeder gebeugten
Wortform die entsprechende Grundform zugeordnet ist. Fiir jedes Wort
im Text sind dementsprechend eine oder mehrere Abfragen aus dem Wor-
terbuch noétig, zudem ist die morphologische Analyse des Wortes nicht
immer korrekt. Durch die Lemmatisierung wird die Anzahl an Wort-
formen pro Dokument je nach Sprache nochmals stdrker verringert als
bei algorithmischem Stemming. Ob dies allerdings den deutlich hoheren
Aufwand bei der Erstellung und Anwendung des Worterbuchs recht-
fertigt, bleibt eine offene empirische Frage. Tomlinson (2003) vergleicht
algorithmische und lexikalische Ansitze in neun Sprachen und kann nur
wenige signifikante Differenzen feststellen: Lemmatisierung fiihrt bei der
Volltextsuche in Finnisch und Deutsch zu leicht besseren Ergebnissen, in
Schwedisch dagegen zu schlechteren, in Englisch, Franzosisch und Rus-
sisch zeigen sich keine Unterschiede. Angesichts des ungleich hoheren
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Aufwands scheint sich daher die lexikalische Feature-Reduktion nicht zu
lohnen.

Die Frage, ob Stemming und Lemmatisierung tiberhaupt positive Ef-
fekte auf die Reliabilitdt und Validitdt der Analyse haben, ist ebenfalls
empirisch nicht geklart: Fiir sehr kurze Texte mit entsprechend weni-
gen Wortformen scheint sich die Reduktion auf Wortstimme zu lohnen
(Tomlinson, 2003), bei langeren Dokumenten wie etwa Nachrichten ist
kein positiver Effekt nachweisbar (Leopold & Kindermann, 2002; Scott
& Matwin, 1999). Da zumindest algorithmisches Stemming relativ leicht
umsetzbar ist, wird in dieser Arbeit der Effekt von Stemming auf die
Qualitat der Klassifikation zu untersuchen sein.

Weitere linguistische Verarbeitung

Neben den genannten Methoden zur Filterung und Wortformredukti-
on werden bei vielen automatischen Inhaltsanalysen weitere, zumeist
linguistische Datenbereinigungsschritte durchgefiihrt. Schon der GENE-
RAL INQUIRER verfligte {iber sprachabhidngige Preprocessing-Routinen,
die die eigentliche Analyse erleichtern sollten. Riickblickend kann man
sogar zu der Feststellung gelangen, dass neben der Worterbuchentwick-
lung die Implementation der umfangreichen Disambiguierungsregeln
die entscheidendste und aufwéndigste Arbeit der GENERAL INQUIRER-
Entwickler darstellt (Stone, 1969b). Unter Disambiguierung versteht man
in der Linguistik die Aufldsung von mehrdeutigen Wortformen, also
Homonymen und Polysemen, durch die Beriicksichtigung der syntak-
tischen und semantischen Kontextes. Dazu bedarf es in der Regel um-
fangreicher Worterbticher und Regelsitze, in der Form: Wenn ,, Hahn”
im Zusammenhang mit ,krdhen” oder ,,Huhn” auftaucht, geht es um
den Vogel. Im Zusammenhang mit ,, Waschbecken” oder , Wasser” um
die Armatur. Nach der Filterung steht dann etwa anstelle des Wortes
,Hahn” das Wort ,Hahn_VOGEL”, um diese spezifische Bedeutung in
der Analyse identifizierbar zu machen.

Dieselbe Logik fithrt das sog. Part-of-Speech-Tagging fort, in dem die
syntaktische Funktion des Wortes identifiziert und als zusitzliches Fea-
ture in die Analyse einbringt. Dafiir sind jedoch noch weitergehende
sprachspezifische Worterbticher und Regelsidtze notwendig, so dass PoS-
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Tagging als duflerst aufwandig und fehleranfallig gilt. Leopold & Kin-
dermann (2002) verwenden ein relativ einfaches Ersetzungsverfahren,
bei dem die PoS-Information einfach an das einzelne, ggf. lemmatisierte,
Wort angehédngt wird. So entsteht aus dem Wort , Kollegen” im Beispiel
aus Tabelle 4.3 ein Feature wie , Kollege_SUB_SING_MASK_AKK_OBJ”.

Insbesondere fiir aussagebasierte syntaktisch-semantische Analysen
wird in jiingster Zeit hdufig versucht, Anaphoren im Text automatisch
aufzuldsen. Darunter versteht man die Ersetzung von Pronomen durch
die Worte, auf die sie verweisen. Dies ist vor allem dort relevant, wo mog-
lichst exakte Subjekt-Verb-Objekt-Relationen untersucht werden sollen.
Nur so kann aus einem Satz wie , Der Fernseher aus dem Katalog war
defekt, deshalb habe ich ihn zurtickgegeben.” sinnvoll das Bezugsobjekt,
namlich der Fernseher, aus beiden Satzteilen extrahiert werden. Gerade
im Bereich des Opinion Mining ist eine solche Vorbehandlungsstrategie
duflerst wiinschenswert. Leider sind die algorithmischen Verfahren zur
Auflésung von Anaphoren bislang nicht weit genug entwickelt, um sie
bedenkenlos anwenden zu konnen (Giirtler & Kronewald, 2010). Zudem
ist der tatsdachliche Nutzen bei der Klassifikation und Informationsex-
traktion nicht empirisch abgesichert. Bei reinen Bag-of-Words-Ansétzen,
die ohne syntaktische Zusatzinformationen auskommen, sollte sich der
Aufwand ohnehin nicht lohnen.

4.3 Klassifikatortraining

4.3.1 Blockweises und inkrementelles Training

Bei der Anwendung induktiver Textklassifikation kommt dem Prozess
des Trainings — bzw. des Lernens aus Sicht des Klassifikationsalgorith-
mus — eine entscheidende Bedeutung zu. Aus den vorhandenen Daten
werden die Parameter eines statistischen Modells abgeleitet, das dann fiir
die Klassifikation neuer, d.h. uncodierter Dokumente verwendet wird.
Jenseits verfahrensspezifischer Annahmen, etwa die der lokalen Unabhén-
gigkeit der Features bei Naive Bayes, liegt der induktiven Klassifikation
wie allen modellbasierten statistischen Methoden eine zentrale Annahme
zugrunde: Die Daten des Trainings-Sets entstammen der selben Vertei-
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lung wie die spater zu klassifizierenden Dokumente. Mit anderen Worten,
es wird erwartet, dass die Parameter des anhand von Beispieldaten er-
stellten Modells auch fiir alle spater zu codierenden Dokumente gelten.
Praktisch bedeutet dies, dass die Trainingsdaten reprasentativ fiir die Ge-
samtmenge an Dokumenten sein miissen, mithin einer Zufallsstichprobe
daraus entstammen (vgl. Hopkins & King, 2010).

Ist diese Annahme plausibel, bietet es sich an, das Training des Klassifi-
kators blockweise vorzunehmen. Bei diesem Batch Learning werden dem
Algorithmus sdmtliche vorcodierten Dokumente gleichzeitig vorgelegt.
Dieser schidtzt daraus in nur einem Schritt einen optimalen Parame-
tervektor. Ein Beispiel fiir einen Batch-Learner ist die bereits genannte
logistische Regression mit Maximum Likelihood Schitzung. Blockweise
Trainingsstrategien haben zwei wichtige Vorteile fiir die angewandte For-
schung: Erstens sind sie vollstindig deterministisch, d.h. bei gegebenen
Trainingsdaten ergeben sich identische Parameterschitzer, mit denen
alle weiteren Codierungen komplett reproduzierbar sind. Zweitens ist
Batch-Training hochst effizient, da mit einem einzigen Trainingsschritt
der Klassifikator einsatzbereit ist.

In der Forschungspraxis ist die Reprédsentativititsannahme fiir die
Trainingsdaten oft zweifelhaft oder gar offensichtlich verletzt. Einerseits
stehen bei Inhaltsanalysen oft keine Zufallsstichproben zur Verfiigung,
entweder weil diese nicht praktikabel sind oder eine bewusste Aus-
wahl getroffen wird (Kops, 1977). Andererseits kann der Klassifikator bei
Echtzeit-Erhebungen nicht mit vollstindig reprasentativen Daten trainiert
werden, weil diese zum Zeitpunkt des Trainings noch nicht zur Verfiigung
standen (Hopkins & King, 2010). Als Beispiel sei hier die Anwendung
von Klassifikatoren zum Filtern unerwiinschter E-Mail-Werbung (Spam)
genannt: Da sich Form und Inhalt von Spam-Mails mit der Zeit veran-
dern, miissen auch die Klassifikatoren nachtrainiert werden. Man spricht
hier von inkrementellen bzw. On-line Learning (Cormack & Bratko, 2006).
In Situationen, in denen eine Verdnderung der Dokumenteigenschaften
bei gleicher Klassifikation, der sog. Concept Drift, bieten sich Klassifika-
toren an, die schrittweise trainiert werden kénnen. Eine mogliche, aber
dufsert ineffiziente Losung des Problems kann auch mit blockweisem
Training erreicht werden, indem der Klassifikator bei jedem zusatzlichen
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Trainingsdokument zuriickgesetzt und neu trainiert wird. Inkrementelle
Algorithmen aktualisieren hingegen nur diejenigen Parameter des sta-
tistischen Modells, die vom neuen Trainingsdokument betroffen sind.
Gleichzeitig ist zumeist ein Algorithmus des Vergessens implementiert,
da sonst die Modellkomplexitdat unbegrenzt wachsen wiirde (Siefkes
et al., 2004). Dies alles fiihrt dazu, dass sich die Klassifikation eines be-
stimmten Dokuments im Zeitverlauf &ndern kann. Auch die Reihenfolge
der Trainingsdokumente kann zu unterschiedlichen Klassifikationsent-
scheidungen fiihren, so dass dieser Prozess nur bei gleichbleibender
Anordnung der Trainingsdaten reproduzierbar ist.

Im Forschungsalltag ist ein inkrementeller Trainingsprozess vor allem
dort von Vorteil, wo innerhalb der Feldphase noch auf Veranderungen im
Codiermaterial eingegangen werden muss. Hier ist man ebenso flexibel
wie bei der manuellen Codierarbeit, wo ebenfalls kurzfristig die Codieran-
weisungen gedndert werden konnen. Am Beispiel des Spam-Filterns kann
dies einfach illustriert werden: Ein bereits trainierter Klassifikator wird
jeden Tag mit eintreffenden Emails konfrontiert und ordnet diese den Ka-
tegorien Spam/kein Spam zu. Stellt der Nutzer fest, dass eine erwiinschte
Mail irrtiimlich als Spam klassifiziert wurde (oder umgekehrt), legt er
diese Mail dem Algorithmus zum Training mit der wahren Kategorie vor.
Der Klassifikator aktualisiert seine Modellparameter und wird dhnliche
Mails in Zukunft richtig einordnen. Diese Strategie wird auch als Train-
on-Error bezeichnet (Assis, 2006). Sie sorgt dafiir, dass die aufwandige
manuelle Codierung von Beispieldokumenten erheblich seltener benotigt
wird als bei blockweisem Lernen.

Ein weiterer Vorteil inkrementellen Arbeitens liegt in der Tatsache,
dass man den Umfang des Trainings-Sets relativ genau auf die zuvor
definierten Reliabilitdts- und Validitdtskriterien anpassen kann. Hierbei
wird nach jeder Trainingseinheit ein Reliabilitdtstest unternommen (vgl.
den nédchsten Abschnitt), um die Leistung des Klassifikators und den
Bedarf an Nachschulungen abzuschétzen. Da jeder inkrementelle Algo-
rithmus auch blockweise eingesetzt werden kann (Single-Pass-Training),
sind diese besonders fiir den sozialwissenschaftlichen Forschungsalltag
geeignet und werden daher im Folgenden vorrangig diskutiert.
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4.3.2 Passives und aktives Lernen

Die im vorherigen Abschnitt dargestellten inkrementellen Lernstrategien
waren — bezogen auf den Klassifikator — passiv, d.h. der Algorithmus be-
kommt seine Lernmaterialien zur Verfiigung gestellt, ohne selbst darauf
Einfluss zu nehmen. Dies ist vergleichsweise ineffektiv und ineffizient,
weil nicht in jedem Dokument gleich viele Informationen zur Verbes-
serung der Klassifikationsleistung enthalten sind. Trainiert man einen
Klassifikator mit zufillig oder bewusst ausgewidhlten Dokumenten, ist
die Wahrscheinlichkeit grof, dass die meisten von ihnen bereits sicher
eingeordnet werden konnen und daher keinen grofsen Einfluss auf die
Parameter des Klassifikationsmodells haben. Auch bei der manuellen
Codiererschulung werden deshalb selten Dokumente ausfiihrlich bespro-
chen, deren Kategorien offensichtlich sind. Vielmehr wenden sich die
Mitarbeiter vor allem bei problematischen Variablen an den Untersu-
chungsleiter, um die korrekte Kategorisierung zu erfahren.

Dieses Prinzip des aktiven Lernens ist auch bei induktiven Klassifika-
tionsverfahren von grofien Nutzen, weil es den Bedarf an vorcodierten
Beispielen erheblich senken kann (Lewis & Gale, 1994). Wie in Abbildung
4.2 dargestellt, tibernimmt bei aktivem Lernen der Klassifikator selbst
die Aufgabe, optimales Trainingsmaterial zu suchen, das zuerst manuell
codiert werden soll. Ausgewihlt werden solche Dokumente, bei denen
der erwartete Zugewinn an klassifikationsrelevanten Informationen be-
sonders hoch ist. Wahrend bei blockweisem passiven Training eine zuvor
definierte Menge an Beispieldokumenten verwendet wird, ist es bei in-
krementellen aktiven Lernstrategien moglich und empfehlenswert, nur
mit einem Minimum an Trainingsdaten (oft Bootstrap-Sample genannt)
und einem Pool uncodierter Dokumente zu beginnen. Aus diesem wéhlt
der Klassifikator nach Bedarf aus, bittet den menschlichen Codierer um
die richtigen Kategorien und lernt mit wenigen guten Beispielen.

In den letzten Jahren hat eine rege Forschungstitigkeit auf dem Gebiet
des aktiven Maschinenlernens eingesetzt, die sich vor allem mit der
Frage der optimalen Auswahlentscheidung fiir Trainingsdokumente und
deren Auswirkungen auf die Lerngeschwindigkeit und Leistung der
Klassifikatoren beschiftigt. Einen umfangreichen Uberblick iiber die
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Klassifikator
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Abbildung 4.2: Ablaufschema fiir aktives Lernen, Darstellung nach Settles (2010)

konzeptionellen Uberlegungen und die zahlreichen empirische Studien
bieten Olsson (2009) und Settles (2010). Unabhédngig von den verwendeten
Algorithmen zeigt sich in den meisten Experimenten, dass bei aktivem
Lernen eine festgelegte Reliabilitit der Codierung deutlich schneller
erreicht wird als bei passivem Training, d.h. zumeist zufélliger Auswahl
von Beispieldokumenten (Lewis & Gale, 1994; Settles & Craven, 2008).
Praktikabel sind vor allem zwei Implementierungen aktiven Lernens:
Auswahl nach Unsicherheit (Uncertainty Sampling) und Auswahl nach
Uneinigkeit (Query-by-Committee). Die Funktionsweisen beider Strategi-
en sind vergleichsweise einfach und kommen in sehr dhnlicher Weise
auch bei klassischen Codiererschulungen zum Einsatz: Fiir ein Query-
by-Committee sind mehrere Klassifikatoren notwendig, die alle mit den
selben Beispielen trainiert werden. Diesen Klassifikatoren werden Sets
von neuen Dokumenten vorgelegt, die daraufhin klassifiziert werden. Als
neue Trainingsinstanzen, die dann dem menschlichen Codierer vorge-
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legt werden, dienen dann diejenigen Dokumente, bei denen unter den
Klassifikatoren die grofste Uneinigkeit herrscht.

Aber auch mit nur einem Klassifikator ist aktives Lernen leicht reali-
sierbar: Beim Uncertainty Sampling macht man sich die Tatsache zunutze,
dass fiir alle Klassifikationsentscheidungen ein quantifizierbares Mafs an
Unsicherheit besteht, zum Beispiel bedingte Wahrscheinlichkeiten bei
Naive Bayes-Klassifikatoren oder die Ndahe zum Entscheidungsvektor bei
Support-Vector-Machines (vgl. Abschnitt 3.4.1). Aus einer Menge Doku-
mente mit unbekannten Kategorien wihlt der Algorithmus daher schlicht
diejenigen aus, bei denen die Unsicherheit beziiglich der Klassenzugeho-
rigkeit am grofiten ist. Gibt der menschliche Codierer dann die wahre
Kategorie bekannt, wird entweder eine falsche Klassifikation korrigiert
oder auch eine richtige, aber unsichere bestarkt (Reinforcement Training).
Insgesamt hat sich diese Strategie des Train-on-near-Error (Assis, 2006) als
duflerst leistungsfahig erwiesen und ist theoretisch und mathematisch
elaborierteren Verfahren oft ebenbiirtig oder sogar iiberlegen (Settles &
Craven, 2008).

Bei allen Vorteilen, die aktives Lernen vor allem im Forschungsalltag
bietet, soll abschliefiend jedoch darauf hingewiesen werden, dass die zen-
trale Pramisse der Reprasentativitdt von Trainingsdaten dadurch verletzt
wird, dass letztlich nur Dokumente aus dem Rand der Feature-Verteilung
zum Training verwendet werden. Das statistische Modell gilt daher streng
genommen nur fiir diese schwierigen Dokumente, und die implizite An-
nahme, dies schade nicht bei der Klassifikation einfacher Dokumente, ist
empirisch zu priifen. Zumindest theoretisch ist die Gefahr von Overfit-
ting der extremen Trainingsdaten und als Folge Bias in der Klassifikation
gegeben. Im empirischen Teil dieser Arbeit wird daher zu priifen sein, ob
(a) aktives Lernen auch bei sozialwissenschaftlichen Kategorienschemata
effektiver ist als passives und (b) ob die Trainingsstrategie Auswirkungen
auf zufillige und systematische Fehlklassifikationen bei Dokumenten
auflerhalb des Trainings-Set hat.
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4.4 Codierer- und Klassifikatorevaluation

Wie bei jeder Methode wissenschaftlicher Datenerhebung stellen Reliabi-
litdt und Validitdt der Messung die zentralen Giitekriterien der Inhalts-
analyse dar (Friih, 2007; Krippendorff, 2004a). Reliabilitdt als notwen-
dige Voraussetzung fiir Validitét ist bei einem relativ intransparenten
(Wirth, 2001) und potentiell subjektiven Verfahren wie der Codierung
von Medieninhalten von groflem Interesse. Dementsprechend sind in
den verbreiteten Lehrbiichern oft ganze Kapitel der Grundlogik und
Anwendung von Reliabilititstests gewidmet.® Da die Reliabilitit streng
genommen das einzige Qualitdtskriterium der Inhaltsanalyse ist, das
anhand der Codierungen, d.h. ohne externe Mafsstdbe wie Experten oder
alternative Messinstrumente, sinnvoll zu interpretieren ist (Krippendorff,
2004b), konzentriert sich die folgende Darstellung auf die wesentlichen
Aspekte der Reliabilitat.

Automatisierte Verfahren der Inhaltsanalyse sind im einfachsten Sinne
vollstdandig reliabel, was von verschiedenen Autoren immer wieder als
wichtiges Argument fiir deren Einsatz genannt wird (Rossler, 2005; Krip-
pendorff, 2004a): Computer machen keine Fliichtigkeitsfehler, ermiiden
nicht und generieren unter gleichen Bedingungen gleiche Ergebnisse.
Computergestiitzte Verfahren erreichen daher maximale Stabilitdt und
Reproduzierbarkeit der Analysen, selbst wenn diese inhaltlich fehlerhaft
sein sollten. Bezogen auf das eigentliche Ziel der Inhaltsanalyse, der
Codierung von verbalen und nonverbalen Symbolen, miissen selbst deter-
ministische Verfahren wie diktiondrbasierte Analysen nicht reliabel bzw.
genau sein: Allein aufgrund von Rechtschreibfehlern und Homonymen
kann die Bezugnahme auf die Person , Gerhard Schroder” durch eine
Wortliste nicht vollstindig erfasst werden. Bei komplexen Kategorien
ist dieses Problem noch stirker ausgepragt. Hinzu kommt, dass die in
dieser Arbeit im Vordergrund stehenden Klassifikationsverfahren nicht

8 Auffallig ist dabei, dass dem Thema Reliabilitdt in deutschen Lehrbtichern deutlich
weniger Platz eingerdumt wird als in anglo-amerikanischen (vgl. Friih, 2007; Rossler,
2005; Maurer & Reinemann, 2006; Riffe et al., 2005; Krippendorff, 2004a). Dies schlédgt
sich auch in der Forschungsliteratur wieder, in der auch heute oft hochst sparsam mit
Informationen zur Reliabilitdt der Analyse umgegangen wird (Lauf, 2001; Riffe & Freitag,
1997; Dupagne et al., 2005).
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deterministisch sind, d.h. durch Reihenfolge oder Komposition des Trai-
ningsmaterials beeinflussbar sind, und auf der manuellen Codierung
von Trainingsdaten beruhen, die wiederum selbst von der Reliabilitéts-
problematik konventioneller Analysen betroffen ist. Bei der Evaluation
tiberwachter Klassifikationsverfahren gilt es daher, die Reliabilitdt (und
Validitédt) sowohl der manuellen als auch der maschinellen Codierung zu
uberpriifen. Dies ist fiir die Evaluation der auf manueller Vorcodierung
aufbauenden Klassifikationsalgorithmen relevant, da davon auszugehen
ist, dass unzuverldssige Trainingsdaten auch zu unzuverldssigen Klassifi-
kationsentscheidungen fiithren. Mit anderen Worten: Die Qualitét solcher
automatischen Verfahren kann nur so gut sein wie die Codierung des
Trainingsmaterials.

4.4.1 Reliabilitit manueller Codierung

Die Ermittlung und Interpretation von Reliabilitdt inhaltsanalytischer
Daten ist nicht nur in der Kommunikationswissenschaft (Lauf, 2001;
Kolb, 2002; Potter & Levine-Donnerstein, 1999; Lombard et al., 2002;
Krippendorff, 2004b; Hayes & Krippendorff, 2007), sondern auch in den
verwandten Sozialwissenschaften (Volkens, 2007; Mikhaylov et al., 2008;
Benoit et al., 2009b; Hopkins & King, 2010) und der Computerlinguistik
(Eugenio & Glass, 2004; Craggs & Wood, 2005; Reidsma & Carletta, 2008;
Artstein & Poesio, 2008) ein noch immer stark diskutiertes Thema. Dabei
lassen sich einige Punkte erkennen, die mittlerweile als Konsens gelten,
etwa dass die Untersuchungseinheiten des Reliabilitdtstests einer ausrei-
chend grofien Zufallsstichprobe des Codiermaterials entstammen sollen
(Lauf, 2001), wahrend andere Fragen, vor allem nach dem angemessenen
Reliabilitdtsmaf, weiterhin umstritten sind oder in der angewandten Li-
teratur wenig berticksichtigt werden. Im folgenden Abschnitt geht es nur
um die fiir diese Arbeit relevanten Problemfelder inhaltsanalytischer Re-
liabilitatsmessung: (a) die Wahl des geeigneten Reliabilitdtskoeffizienten,
(b) die Identifikation von Ursachen mangelnder Reliabilitdt und (c) der
Umgang mit zufélligen und systematischen Messfehlern in den Codierda-
ten. Nicht berticksichtigt werden hingegen Fragen der Reliabilitét bei der
Abgrenzung der Untersuchungseinheiten und der Stichprobenziehung
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(vgl. dazu Krippendorff, 2004a), da dies nicht spezifisch fiir automatische
und manuelle Verfahren diskutiert werden muss.

Bestimmung der Reliabilitat

Definiert man in Anlehnung an die klassische Testtheorie der Psychologie
Reliabilitdt als Anteil des wahren Testwerts T am gemessenen Wert x,
oder alternativ als Messwert x abziiglich des Messfehlers ¢, stellt sich die
Frage, wie man inhaltsanalytische Daten in einen quantitativen Kennwert
tiberfithren kann, der die Reliabilitidt der Messung sinnvoll wiedergibt.

T
T+e€

Rel(x) = (4.1)
Da der wahre Wert T eine latente, d.h. nicht messbare, Variable ist, kann
die Reliabilitit der Messung dieser Variable nur per Inferenzschluss
bestimmt werden. Dafiir haben sich sowohl in der psychometrischen
als auch inhaltsanalytischen Literatur zwei Verfahren durchgesetzt: Die
Bestimmung der Test-Retest-(Intracoder)-Reliabilitédt, bei dem dasselbe
Phanomen zu unterschiedlichen Zeitpunkten gemessen wird, sowie der
Parallel-(Intercoder)-Reliabilitatstest, bei dem mit unterschiedlichen In-
strumenten bzw. Codierern dasselbe Phdnomen gemessen wird. Aus
der Ubereinstimmung der Messungen wird dann auf deren Reliabili-
tat geschlossen.” Aus der klassischen Formel fiir die Reliabilitat lasst
sich zudem ablesen, dass ein Koeffizient zwei natiirliche Endpunkte
hat. Er sollte 0 sein, wenn die Varianz in den Daten vollstindig auf
den Messfehler zurtickzufiihren ist, und den Wert 1 annehmen sollten,
wenn die beobachtete Varianz vollstandig fehlerlos gemessen wurde,
d.h. der Messfehler € = 0. Das zentrale methodologische Problem des
inhaltsanalytischen Reliabilitédtstests stellt nun die Transformation der
beobachteten Ubereinstimmungen von Codierungen in ein solchermafien
interpretierbares Maf3 dar (Krippendorff, 2004b, 414-415).

9 Krippendorff (2004a) weist zu Recht darauf hin, dass Ubereinstimmung nur eine not-
wendige, aber keine hinreichende Bedingung fiir Reliabilitdt ist: Wenn zwei Codierer
(oder zwei Messgerite) falschlich bei verschiedenen Untersuchungsobjekten immer den
gleichen Wert messen, ist damit zwar Ubereinstimmung, aber keineswegs die Reliabilitat
der Messung gewdhrleistet.
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Das noch immer in Lehrbtichern (z.B. Rossler, 2005) empfohlene und
am héufigsten verwendete Reliabilitdtsmag ist die prozentuale Uberein-
stimmung von Codierern (CR), oft auch Holsti (1969) zugeschrieben.
Angesichts seiner deutlichen Nachteile ist es allerdings {iberraschend,
dass dieser Koeffizient noch Verwendung findet, da er (a) keinen inter-
pretierbaren Nullpunkt fiir vollstandige Nichtreliabilitdt hat bzw. dieser
von der Anzahl Auspragungen der Variable abhidngt und (b) auch bei
offensichtlich fehlender Reliabilitdt der Messung dufierst hohe Werte an-
nehmen kann. Fiir den einfachsten Fall einer dichotomen Variablen und
zwei Codierern (bzw. zwei Messzeitpunkten bei einem Codierer) gilt die
folgende Formel, wobei C, die Anzahl tibereinstimmender Codierungen

bezeichnet:

C1+ G

Wenn beide Codierer die Inhalte gar nicht lesen, sondern eine Miinze
werfen, werden sie trotzdem in 50 Prozent der Félle {ibereinstimmen, so
dass CR = .5 den eigentlichen Nullpunkt der Reliabilitidt darstellt und
niedrigere Werte nicht sinnvoll interpretierbar sind. Dieselbe Logik gilt
auch bei multinomialen Kategorien. Prozentuale Ubereinstimmung lasst
sich daher nur interpretieren, wenn die Anzahl der Variablenauspragun-
gen bekannt ist, was aus Fachartikeln haufig nicht klar hervorgeht. Viele
Autoren wie Krippendorff (2004b, 413) oder Artstein & Poesio (2008, 559)
kommen daher zu der Feststellung, dass Reliabilitatskoeffizienten von
verschiedenen Variablen und Studien nur dann vergleichbar sind, wenn
zuvor eine Zufallskorrektur stattgefunden hat.

Die prozentuale Ubereinstimmung hat noch einen weiteren Nachteil,
ndmlich die Abhdngigkeit von der Verteilung der Testdaten. Dazu ein
einfaches Beispiel: Wenn zwei Codierer bei 100 Dokumenten insgesamt
98 Mal den Wert keine Prominenz vergeben, und jeder Codierer jeweils
einmal Prominenz codiert, wahrend sein Mitstreiter dies nicht tut, ergibt
sich eine prozentuale Ubereinstimmung von .98, die eine exzellente
Reliabilitdt kennzeichnen wiirde. Faktisch wurde nicht ein einziges Mal
iibereinstimmend Prominenz codiert, so dass nicht klar ist, ob die Codierer
die Definition laut Codebuch iiberhaupt verstanden haben. Da sich die
Fragestellung der Analyse zumeist auf den Anteil von Artikeln mit

CR =

(42)

127



4 Problemfelder und Rahmenbedingungen iiberwachter Textklassifikation

Prominenz bezieht, ist bezogen auf diese Differenz keine zuverlassige
Inferenz moglich.

Entlang dieser Uberlegungen wurden in den letzten Jahrzehnten dut-
zende Reliabilitdtskoeffizienten entwickelt, die sich alle mehr oder minder
der Zufallskorrektur annehmen (Krippendorff, 2004b). Dabei sind die
Koeffizienten 7t von Scott (1955) und Krippendorffs (1980) a in der kom-
munikationswissenschaftlichen Literatur am weitesten verbreitet (Lauf,
2001). Krippendorffs a entspricht asymptotisch Scotts 7 fiir dichotome
Variablen und zwei Codierer, kann dariiber hinaus aber auch mit meh-
reren Codierern, fehlenden Werten und verschiedenen Skalenniveaus
umgehen, so dass sich « als globales Reliabilititsmaf} anbietet. Da der
Koeffizient durch die Zufallskorrektur oft — und teilweise dramatisch
— niedriger ausfillt als das jahrzehntelang verwendete Mafs von Holsti,
wird Krippendorff hdaufig vorgeworfen, der Koeffizient « sei zu streng
(Lombard et al., 2002).™°

Auch wenn man sich aus guten Griinden dieser Sichtweise nicht an-
schliefst, bleibt das Problem, dass fiir viele Studien nur Prozentiiberein-
stimmungen als Reliabilititsmafs vorliegen und man dieses zum Vergleich
der Reliabilitdt benotigt. Da zwar hohe a-Werte immer mit hohen CR-
Werten einhergehen, dies aber andersherum nicht gilt, kann man keine
zufallskorrigierten Reliabilitdatswerte aus diesen Angaben ableiten. Mit
anderen Worten, man weif$ nicht, ob die dokumentierten Reliabilitiaten
verldsslich sind oder auf Zufall und/oder schiefen Testdaten basieren.
Aus Griinden der Vergleichbarkeit wird in dieser Arbeit neben korrigier-
ten auch mit einfachen Prozentiibereinstimmungen gearbeitet.

Quellen mangelnder Reliabilitat

Obwohl die Reliabilitdt der Codierung zumeist nur mit einem einzelnen
Koeffizienten zusammengefasst wird, sind zumeist mehrere Quellen fiir
Messfehler verantwortlich: Neben der globalen Schwierigkeit der Codie-

10 Gerade die relativ starke Abhéngigkeit von a bzw. 7t von der Verteilung der Variablen-
auspragungen ist fiir viele Autoren problematisch (Stegmann & Liicking, 2005). Gwet
(2001) hat mit dem Koeffizienten AC1 eine Alternative entwickelt, die eher der Intuition
vieler Forscher entspricht, dass haufige Ubereinstimmungen in einer einzelnen Klasse
auch ein Indikator guter Reliabilitdt seien. Obwohl AC1 eine Zufallskorrektur enthilt, ist
er meist hoher als Krippendorffs « und oft nahe dem , liberalen” Holsti-Wert.
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rung, die mit dem Anspruch und dem Gegenstand der Kategorie variiert
(Potter & Levine-Donnerstein, 1999), konnen auch einzelne Codierer oder
einzelne Variablenauspragungen fiir mangelnde Reliabilitdt verantwort-
lich sein (Funkhouser & Parker, 1968). Das Ziel eines Reliabilitatstest
muss neben der Quantifizierung des Messfehlers auch die Identifikation
moglicher Ursachen einer unzuverldssigen Codierung sein. Dies ldsst sich
im einfachsten Fall von dichotomen Variablen und zwei Codierern nicht
realisieren, wohl aber beim Einsatz mehrerer Codierer und komplexer
Variablen.

Die mehrfache Codierung desselben Testmaterials ermdglicht die ana-
lytische Trennung von Codebuch- und Codierereinfliissen auf die Re-
liabilitat der Inhaltsanalyse. Dabei sind zwei Moglichkeiten der Berech-
nung denkbar: Zum einen die paarweise Bestimmung der Coder-Coder-
Reliabilitat fiir alle beteiligten Codiererpaare, die relativ aufwandig ist
und eine vollstindige Mehrfachcodierung desselben Test-Sets erfordert
(Kolb, 2002)."" Der Einsatz von Krippendorffs a bietet jedoch auch fiir
diesen Fall deutlich mehr Moglichkeiten, da durch die Verwendung einer
globalen Koinzidenz-Matrix auch Testdaten mit fehlenden Werten oder
unvollstandiger Uberschneidung der Untersuchungseinheiten fiir die
Berechnung der Reliabilitdt verwendet werden konnen (Hayes & Krip-
pendortf, 2007). Hierdurch kann der Test auf eine breitere empirische
Basis zuriickgreifen (Potter & Levine-Donnerstein, 1999). Frith (2007)
schlagt vor, durch Inspektion der paarweisen Ubereinstimmungsmatrix
ggf. abweichende Codierer zu identifizieren, die dann nachgeschult oder
aus dem Team entfernt werden koénnen.

Einfacher und flexibler ist hingegen die Berechnung eines globalen
Reliabilitatsmafies fiir alle Codierer, wobei jeweils ein Codierer aus der
Koinzidenzmatrix entfernt wird. Dieses Mafs, das ich hier als Reliability
If Coder Omitted (RICO) bezeichne, hilft nicht nur bei der Identifikati-

11 Von der Verwendung von Mafien, die auf Codierer-Mehrheiten oder gar vollstandiger
Ubereinstimmung aller Codierer basieren, rit Popping (2009) aufgrund fehlender Validi-
tdt ab. Zudem lasst sich nicht begriinden, wie der Inferenzschluss von einer Mehrheits-
entscheidung der Codierer auf die spatere Einzelcodierung zu iibertragen ist. Einfache
oder gewichtete Mehrheitsentscheidungen sind deshalb nur dort angebracht, wo tat-
séchlich auch unabhédngig vom Reliabilitdtstest mit Mehrfachcodierung gearbeitet wird
(Carpenter, 2008).
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on schlechter Codierer, sondern gibt gleichzeitig einen Reliabilitdtswert
an, der sich unter Beibehaltung aller anderen Codierer zeigen wiirde.'?
Vergleicht man diese Werte, ldsst sich leicht einschédtzen, ob ein einzel-
ner Mitarbeiter den Test substanziell verschlechtert (und dies ggf. tiber
mehrere Variablen hinweg). Aus den einzelnen RICO-Koeffizienten lasst
sich nicht nur der globale Mittelwert der Reliabilitdt berechnen, sondern
auch dessen codiererbezogene Varianz. Unabhdngig von der Hohe des
Reliabilitatskoeffizienten zeigt eine hohe Streuung an, dass die Codieran-
weisungen nicht von allen Codierern gleich gut befolgt wurden bzw. das
Training nicht gleich erfolgreich war. Damit ldsst sich abschidtzen, ob
Codebuch oder Codiererschulung verbessert werden sollten.

Auf dieselbe Art und Weise kann bei multinomialen oder ordinalen
Variablen ebenfalls analysiert werden, ob und ggf. welche einzelnen
Variablenauspragungen bei der Codierung Probleme verursachen. Zur
[ustration sei nochmals auf Krippendorff (2004b, 426) verwiesen, der
die Reliabilitdt einzelner Unterscheidungen durch Zusammenfassung
mehrerer Kategorien und deren Auswirkung auf die Zuverladssigkeit der
Gesamtcodierung misst. Eine hohe Reliabilitdt bei Zusammenfassung
zweier Auspragungen ist dabei als Indikator fiir mangelnde Trennschérfe
zu interpretieren. So ldsst sich feststellen, ob beispielsweise eine niedrige
Reliabilitdt der ordinalen Variable Prominenz auf die Entscheidung, ob
tiberhaupt Prominenz codiert wird, oder der Unterscheidung zwischen
geringer und hoher Prominenz zurtickzufiihren ist. Letzteres liefse sich
durch eine spéatere Dichotomisierung der Daten 10sen, ersteres wiirde ein
grundsétzliches Problem im Codebuch signalisieren. Durch die Anwen-
dung der oben vorgestellten Reliabilitdtstests kann neben der globalen
Zuverldssigkeit der Codierung auch die Frage nach der Fehlerquelle —
Codebuch oder Codierer — beantwortet werden.

Zufillige und systematische Messfehler und deren Konsequenzen

Geht man davon aus, dass jegliche manuelle (und automatische) Inhalts-
analyse messfehlerbehaftet, d.h. nicht vollkommen reliabel ist, stellt sich
die Frage: Welche Konsequenzen hat fehlende Reliabilitdt? Angesichts

12 Entsprechend gibt es in der psychometrischen Testung das Mafd Alpha If Item Deleted fiir
die Konsistenzpriifung von Skalen (Gliem & Gliem, 2003).
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der recht ausfiihrlichen Darstellung von Reliabilitdtstests in den meisten
Lehrbiichern fillt die Diskussion der Frage Was tun mit den Reliabilitiits-
werten? umso knapper aus. Liest man die entsprechende Literatur und
auch den grofiten Teil der Forschungsberichte, lautet die erntichternde
Erkenntnis: Die meisten Autoren berichten, wenn tiberhaupt, die Ergeb-
nisse des Reliabilitdtstests und fahren dann in der Analyse fort, als ob es
keinerlei Messfehler gegeben hitte (Hopkins & King, 2010). Im besten
Fall wird in der Diskussion der Ergebnisse nochmals auf Reliabilitats-
probleme rekurriert, oft scheint aber der Aufwand fiir Reliabilitédtstests
ganz umsonst gewesen zu sein. Um die Frage nach den empirischen
Konsequenzen mangelnder Reliabilitdt beantworten zu koénnen, ist eine
Unterscheidung in zuféllige (Noise) und systematische (Bias) Messfehler
hilfreich (Funkhouser & Parker, 1968; Krippendorff, 1970, 2009). Nach
den Annahmen der klassischen Testtheorie ist der zuféllige Messfeh-
ler € unabhédngig vom wahren Wert 7, d.h. rze = 0. Bezogen auf die
Codierung bei der Inhaltsanalyse bedeutet dies, dass ein Codierer rein
zufdllig manchmal den falschen Code vergibt, und dies unabhéngig
von der Untersuchungseinheit und der Kategorie. Fiir die Analyse von
Daten mit zufalligem Messfehler hat dies folgende Konsequenzen: Die
Punktschédtzer der Prozent- und Mittelwerte sind erwartungstreu, d.h.
nicht von der mangelnden Reliabilitdt betroffen. Allerdings sind alle bi-
und multivariaten Zusammenhénge von messfehlerbehafteten Variablen
verzerrt, so dass dort mit entsprechend korrigierenden Analyseverfahren
gearbeitet werden sollte, wie es bei Befragungsdaten seit langem der Fall
ist (Fuller, 1987; Weber, 1983; Hopkins & King, 2010).

Systematische Messfehler entstehen, wenn die Wahrscheinlichkeit einer
Fehlklassifikation von der wahren Ausprdagung einer Variable abhangt.
Dies ist immer dann der Fall, wenn Codieranweisungen unklar sind oder
Codierer diese falsch verstehen. Oft werden beispielsweise die hdufigsten
Auspréagungen einer Kategorie relativ zuverldssig codiert, wahrend abwei-
chende Auspragungen nicht nur seltener, sondern auch weniger reliabel
gemessen werden. Das Hauptproblem bei systematisch messfehlerbe-
hafteten Daten liegt in der Tatsache, dass auch die deskriptiven Mittel-
und Anteilswerte sowie Intervallschdtzungen verzerrt sind (Schwartz,
1985). Bi- und multivariate Zusammenhdnge werden ebenfalls durch
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nichtzufillige Fehlklassifikationen verzerrt und miissen entsprechend
korrigiert werden (Kiichenhoff et al., 2005; Hopkins & King, 2010).

Im Falle dichotomer Variablen, die einen Grofsteil inhaltsanalytischer
Untersuchungen ausmachen, liegt so gut wie immer ein systematischer
Messfehler vor, da nur unter unrealistischen Verteilungsannahmen keine
verzerrte Schitzung des Prozentanteils in Stichprobe und Grundgesamt-
heit auftritt. Wie Schwartz (1985) eindrucksvoll zeigt, sind schon bei
einer hohen Reliabilitdt von .9 und - in der Inhaltsanalyse recht haufig
— bei schiefen Daten (z.B. einer Auftretenshédufigkeit p = .1) die Punkt-
schdtzungen um 75 Prozent nach oben verzerrt. Generell gilt, dass alle
messfehlerbehafteten Schatzungen in Richtung p = .5 verzerrt sind und
dieser Bias mit abnehmender Reliabilitat starker wird (vgl. Abbildung
4.3). Dadurch wird nicht nur die Varianz in der Variable verringert, son-
dern auch Zusammenhangs- und Unterschiedshypothesen sind nicht
mehr ohne weiteres tiberpriifbar.

Das Problem der Messfehlerkorrektur kann bei inhaltsanalytischen Stu-
dien vergleichsweise leicht gelost werden, da aus den Daten des Reliabili-
tatstests nicht nur numerische Kennwerte fiir systematische und zuféllige
Messfehler berechnet werden kénnen, wie dies Krippendorff (1970, 2009)
fiir intervallskalierte und kategorielle Variablen vorschldgt. Zusatzlich
liegen auch empirische Daten zur konkreten Fehlklassifikation in Form
von Klassifikationsmatrizen vor. Diese konnen dafiir eingesetzt werden,
die in der Normalcodierung erhobenen Daten zu korrigieren. Dabei
kann nicht nur eine globale Fehlklassifikationsmatrix bzw. Krippendorffs
Koinzidenzmatrix eingesetzt werden, sondern ggf. auch codiererspezi-
fische Klassifikationstabellen, um wahrscheinliche Fehlklassifikationen
einzelner Personen zu korrigieren. Wenn man beispielsweise bei einem
Forscher-Codierer-Reliabilitdatstest beobachtet, dass ein Codierer zwei
Variablenauspragungen verwechselt oder bestimmte Codes zu selten
vergibt, kann man diese Fehler anhand der Ubereinstimmmungsmatrix
bei der Analyse berticksichtigen. Diese Korrektur verbessert zwar nicht
die Klassifikation einzelner Fille, wohl aber die uni- und multivariaten
Analysen.
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Abbildung 4.3: Zusammenhang von Reliabilitdt, gemessener und wahrer Vertei-
lung bei dichotomen Variablen

4.4.2 Reliabilitit und Validitidt automatischer Klassifikation

Die Evaluation von verschiedenen Klassifikationsalgorithmen ist fiir das
Forschungsfeld des maschinellen Lernens von so zentraler Bedeutung,
dass dem Thema nicht nur in den Standardwerken (Manning & Schiit-
ze, 1999; Witten & Frank, 2005, Manning et al., 2008; Alpaydin, 2008)
viel Raum gewidmet wird, sondern die statistischen Eigenschaften ver-
schiedener Evaluationsverfahren vielfach sehr kritisch analysiert werden
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Tabelle 4.4: Konfusionsmatrix einer Klassifikationsevaluation

Klassifikator
1 0
1 | True Positive (TP) False Negative (FN)
Goldstandard o | False Positive (FP) True Negative (TN)

(Wallach, 2004; Sokolova et al., 2006; Powers, 2007). Dies ist nicht zuletzt
darauf zuriickzufiihren, dass in der Informatik haufig wissenschaftli-
che Wettbewerbe fiir bestimmte Klassifikationsaufgaben ausgeschrieben
werden, deren Kriterien dann zum de facto Standard in der Forschung
werden (Cormack & Lynam, 2007). Obwohl die Berechnung verschie-
dener Qualitdtsindikatoren bei der Klassifikatorevaluation eng mit der
Intercoder-Reliabilitdtsbestimmung verwandyt ist, sind doch einige zen-
trale Unterschiede hinsichtlich des Erkenntnisinteresses der Tests zu
erkennen: Erstens wird eher die Validitdt der Codierung gemessen, zwei-
tens werden h&ufig nicht alle Fehlklassifikationen als gleich relevant
eingestuft.

Besonderheiten der Klassifikatorevaluation

Grundsitzlich zielen die meisten der im Folgenden vorgestellten Mafie
nicht streng auf die Reliabilitdt der Codierung ab, die bei automatischen
Verfahren ohnehin perfekt ist, jedenfalls unter identischen Rahmenbedin-
gungen. Stattdessen wird das gemessen, was in der inhaltsanalytischen
Forschung, etwa bei Friih (2007), Expertenvaliditit genannt wird, d.h. die
Codierung des Computers wird mit einem vorgegebenen Goldstandard
verglichen (Wiebe et al., 1999). Daher konnen die Zellen einer Konfusi-
onsmatrix, wie in Tabelle 4.4 dargestellt, als falsch oder richtig codierte
Dokumente bezeichnet und interpretiert werden. Diese Nomenklatur
wird auch in anderen Forschungsfeldern, etwa der medizinischen Dia-
gnostik, verwendet, wobei auch mehr als zwei Variablenauspragungen
bzw. Klassen moglich sind. Wie bei Intercoder-Reliabilitédtstests stellt die
empirische Konfusionsmatrix die Grundlage fiir die Berechnung aller
Einzelkoeffizienten dar. Das einfachste Mafs fiir die Evaluation der Klas-
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sifikationsqualitdt ist der Anteil an korrekt klassifizierten Dokumenten
(Accuracy), also TP 4+ TN, an der Gesamtzahl der codierten Dokumen-
te. Dies entspricht der einfachen prozentualen Ubereinstimmung, also
dem Holsti-Koeffizient bei einem Reliabiltititstest, und kann daher auch
als Forscher-Klassifikator-Reliabilitdt bezeichnet werden. Da bei der Be-
rechnung nicht zwischen falsch positiv und falsch negativ codierten
Dokumenten unterschieden wird, kann anhand der Accuracy nur die
globale Giite der Klassifikation abgeschitzt werden.

In der Forschungs- und Anwendungspraxis werden jedoch haufig
die beiden moglichen Fehlklassifikationen nicht gleich wichtig einge-
schétzt: Bei Suchmaschinen-Anfragen mochte etwa der Nutzer vor allem
wenige falsch positive Treffer haben, da ohnehin nur ein Teil der posi-
tiv klassifizierten Treffer {iberhaupt angesehen wird. Da verschiedene
Fehlklassifikationen oft mit unterschiedlichen Kosten verbunden sind,
wurden fiir diesen Zweck besondere Qualitatsmafse entwickelt: Precision
und Recall (vgl. Tabelle 4.5). Hat ein Klassifikator eine hohe Prézision,
kann man sich darauf verlassen, dass die positiv codierten Dokumente,
z.B. ob es sich um eine Sportmeldung handelt, tatsdchlich auch richtig
codiert sind. Dabei bleibt aber unklar, wie viele Sportmeldungen tiber-
haupt als solche codiert wurden. Letzteres misst der Kennwert Recall
(auch Sensitivitdt oder Trefferquote genannt), der den Anteil als Sport-
meldung codierter Dokumente an allen Sportmeldungen wiedergibt.'3
Nutzt man z.B. eine automatische Klassifikation lediglich fiir eine grobe
Ziehung von Untersuchungseinheiten, die dann manuell codiert werden,
ist man tendenziell eher an hoherem Recall interessiert, da irrtiimlich in
die Stichprobe genommene Artikel schnell bei der manuellen Analyse
entfernt werden konnen, wihrend nicht automatisch gefundene Beitrdge
gar nicht erst in die Analyse eingehen.

Will man Precision und Recall gleichrangig behandeln, bietet es sich
an, deren Mittelwert als globales Giitemafs der Klassifikation zu verwen-
den. Mit dem F-Measure wird das harmonische Mittel aus beiden Werten

13 An dieser Stelle sei noch einmal auf das zentrale Problem von Freitextrecherchen erinnert
(vgl. Abschnitt 3.3.2): Wahrend sich die Prazision anhand einer Analyse der gefundenen
Dokumente bestimmen lésst, ist dies fiir den Recall nicht moglich, da die Zahl nicht
berticksichtigter Dokumente (FN) nicht bekannt ist.
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Tabelle 4.5: Maf3e fiir die Klassifikatorevaluation

Kennwert Formel Bedeutung
TP+TN . : .

Accuracy TPTTNIFPTEN Wahrschemhchkeﬁ einer  korrekten
Codierung

Precision TPTJFFP Wahrscheinlichkeit, mit der ein codiertes
Dokument relevant ist

Recall TPZ% Wahrscheinlichkeit, mit der ein relevantes
Dokument codiert wird

F-Measure %,irfigfg harmonisches Mittel aus Precision und Re-

call

Hinweis: Alle dargestellten Koeffizienten konnen Werte von 0 — 1 annehmen,
wobei hohere Werte hohere Validitat bedeuten.

berechnet. Da es in der Praxis hadufig einen Trade-off zwischen Precision
und Recall gibt, und man dies in den meisten Fillen mit verdnderten
Parametern des Algorithmus manipulieren kann, wird als Giitemaf3 fiir
einen Klassifikationsalgorithmus oft eine ROC-Kurve (Receiver-Operator-
Characteristic) verwendet, in die fiir jeden Precision-Wert der damit ein-
hergehende Recall-Wert abgetragen wird (Sokolova et al., 2006). Ein
Klassifikator ist dann besonders gut, wenn gleichzeitig hohe Werte fiir
beide Koeffizienten erreicht werden.

Zahlreiche Autoren weisen darauf hin, das hohe Werte einzelner Koeffi-
zienten in Tabelle 4.5 nicht automatisch eine hohe Qualitdt oder Validitat
der Klassifikation bedeuten (Wallach, 2004): Ein Klassifikator, der stets
alle Dokumente mit 1 codiert, hat automatisch einen Recall-Wert von
1. Ein Klassifikator, der bei einer Variable mit seltenem Auftreten stets
0 codiert, wird trotzdem einen hohen Wert fiir Accuracy haben, selbst
ein Zufallsgenerator kann leicht einen Wert von 0.5 erreichen. Dieses
Problem der Zufallskorrektur ist allen vorgestellten Mafien gemeinsam
und wird in der Literatur nur selten thematisiert. Es fiihrt dazu, dass
die in der Forschung haufig genutzten Mafie Accuracy und F-Measure
oft ebenso (iiber-)optimistisch sind wie Prozentiibereinstimmungen in
inhaltsanalytischen Reliabilitdtstests.
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Evaluationsprozess

Um die Qualititdt automatischer Klassifikationen zu beurteilen, hat sich
in der Forschung ein standardisierter Evaluationsprozess etabliert, der es
ermoglicht, sowohl einzelne Klassifikationsmodelle als auch verschiede-
ne Algorithmen miteinander zu vergleichen (Sebastiani, 2002; Manning
et al., 2008). Als Stichprobe fiir die Evaluation dient dabei stets ein Set an
bereits manuell codierten Dokumenten T. Um die Klassifikation zu evalu-
ieren, wird der Gesamtkorpus T in ein Trainings-Set T, und ein Test-Set
Tt, aufgeteilt. Mit den Dokumenten aus dem Trainings-Set werden die
Feature-Gewichte des Klassifikators geschatzt, d.h. der Klassifikator lernt.
Nach dieser Trainingsphase werden die Dokumente aus dem Test-Set
vom Klassifikator codiert und diese Codierung mit der manuellen Anno-
tation, d.h. dem Goldstandard, verglichen."* Aus der Ubereinstimmung
werden die oben beschriebenen Reliabilitdts- bzw. Validitdtskoeffizien-
ten berechnet. Dieser Training-Test-Evaluations-Prozess wird fiir alle zu
testenden Klassifikationen wiederholt.

Da die Evaluationsergebnisse erheblich von der Komposition des
Trainings- und Testmaterials abhdngen, ist es notwendig, die Variabilitdt
der Testergebnisse hinsichtlich dieser Einflussgrofien zu quantifizieren
(Rodriguez et al., 2010). Dies gelingt durch wiederholtes zufilliges Zie-
hen von Trainings- und Test-Set, ggf. geschichtet nach der Verteilung der
verschiedenen Kategorien. Ein leicht umzusetzendes, aber unsystemati-
sches Verfahren wére eine wiederholte einfache Ziehung des Sets, die
jedoch mit geringer Prazision und ggf. Bias einhergeht (Blum et al., 1999).
Eine Alternative, die Hayes & Krippendorff (2007) auch fiir die Bestim-
mung von Konfidenzintervallen bei Intercoder-Reliabilitdtskoeffizienten
vorschlagen, sind Resampling- bzw. konkret Bootstrapping-Verfahren, bei
denen wiederholt mit Zuriicklegen Daten aus dem Trainings-Set gezogen
und am gleichen Test-Set evaluiert werden (Molinaro et al., 2005; Borra
& Di Ciaccio, 2010). Dort bleibt allerdings das Problem bestehen, dass

14 Sebastiani (2002) weist ausdriicklich darauf hin, dass ein entscheidendes Qualitatskri-
terium jeder Klassifikatorevaluation darin besteht, dass keine Dokumente aus dem
Trainings-Set beim Test verwendet werden und umgekehrt. Nur so ist gewdhrleistet, dass
sich aus dem Ergebnis des Tests auch Inferenzschliisse auf die Klassifikationsleistung bei
unbekannten Dokumenten ziehen lassen.
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zusatzlich das initiale Ziehen der Trainings- und Teststichprobe variiert
werden muss, um auch dessen Auswirkungen beurteilen zu kénnen.

Um hochstmogliche Prézision bei der Schdtzung und vertretbare Repli-
kationskosten zu ermdglichen, hat sich in der Literatur das Verfahren der
k-fachen-Kreuzvalidierung (k-fold cross validation) durchgesetzt. Hierbei
wird das Gesamtset an Dokumenten T mit n Elementen zuféllig in k
Partitionen (folds) der Grofse n/k aufgeteilt. Eine einzelne Partition wird
dann als Test-Set zuriickgelegt, mit den Dokumenten aus den anderen
k — 1 Partitionen wird der Klassifikator trainiert.’> Dieser Vorgang wird
fiir jede Partition wiederholt und die Ergebnisse gemittelt. Das Verfahren
ist deshalb besonders effizient, weil jedes Dokument genau einmal als
Testfall verwendet wird, wahrend die Trainingsdaten relativ heterogen
sind. Simulationsstudien haben gezeigt, dass die dadurch gewonnenen
Schétzer préazise und wenig verzerrt sind (Bengio & Grandvalet, 2004).
Um den Einfluss der Partitionierung abschédtzen zu konnen, sollten k-
fache-Kreuzvalidierungen wiederholt werden (Borra & Di Ciaccio, 2010).

Zusammenfassend lasst sich festhalten, dass es fiir eine gleicherma-
en aussagekraftige und anschlussfihige Evaluation von sozialwissen-
schaftlich relevanten Textklassifikationen notwendig ist, eine Vielzahl
von Koeffizienten zu berichten, da von vergleichbaren Studien oft nur
einzelne ausgewdhlte Mafe vorliegen (Durant & Smith, 2007; Atteveldt
et al., 2008; Hillard et al., 2007). Zudem scheint es geboten, nicht nur ein-
zelne Punktschitzer der QualitidtsmafSse zu berechnen, sondern auch die
damit verbundene Variabilitdt sowie deren Ursachen, die in der Testpro-
zedur sowie der Auswahl von Trainings- und Testmaterial liegen kdnnen.
Aufgrund der internen Logik des Verfahrens kann die Reliabilitdt und
Validitat der automatischen Klassifikation nie besser sein als die der
Trainingsdaten. In der empirischen Evaluationsstudie ist aber zu klaren,
ob zwischen der Qualitdt manueller und automatischer Codierung ein
Zusammenhang besteht (Sheng et al., 2008).

15 Haufig verwendet werden 5 oder 10 Partitionen (10-fold cross validation, 10cv). Ein Spezi-
alfall ist das sog. Leave-One-Out-Verfahren, bei dem jeweils nur ein einziges Dokument
im Test-Set ist, d.h. k = n — 1 (Molinaro et al., 2005).
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In den folgenden Kapiteln wird eine empirische Evaluationsstudie zur
Anwendbarkeit von Verfahren des maschinellen Lernens fiir die Inhalts-
analyse entworfen und deren Durchfiihrung sowie Ergebnisse dokumen-
tiert. Dabei werde ich aus den in Kapitel 4 skizzierten methodischen
Herausforderungen zunéchst allgemeine Forschungsfragen formulieren,
die anschliefiend in Form von Hypothesen zur Klassifikationsqualitit
und zur Effektivitdt des maschinellen Lernens konkretisiert werden. In
Kapitel 6 werde ich die Methode der Evaluationsstudie, die in Form eines
faktoriellen Experiments mit realen Inhaltsanalysedaten durchgefiihrt
wird, ausfiihrlicher erldutern. Dabei stehen vor allem die Stichprobe
des Untersuchungsmaterials, die Zusammensetzung des Codebuchs so-
wie die Untersuchungsanlage im Vordergrund. Da die Evaluation aus
zwei Teilstudien besteht, werden deren Ergebnisse in Kapitel 7 jeweils in
eigenen Abschnitten dargestellt.

5.1 Allgemeine Forschungsfragen

Im folgenden empirischen Teil dieser Arbeit geht es um die Evaluati-
on des Verfahrens tiberwachter Textklassifikation fiir die sozialwissen-
schaftliche Inhaltsanalyse. Konkret mochte ich folgende drei allgemeine
Forschungsfragen bearbeiten:

1. Wie zuverldssig und valide ist die automatische Codierung von
Nachrichten durch einen manuell trainierten Klassifikationsalgo-
rithmus?

2. Welchen Einfluss haben (a) das Codebuch bzw. dessen Variablen, (b)
Umfang und Beschaffenheit des Textmaterials und (c) verschiedene
Verfahren des Preprocessing auf die Qualitit der Klassifikation?
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3. Welchen Effekt hat die Trainingsstrategie auf die Effektivitat des
Lernprozesses und damit die Effizienz des Verfahrens?

Die erste Frage bezieht sich ganz allgemein auf die Eignung des Verfah-
rens iiberwachter Textklassifikation fiir die Analyse von deutschsprachi-
gen Nachrichtentexten. Die Evaluation ergdnzt dadurch bisherige empi-
rische Forschungsergebnisse, die zumeist nur (a) fiir englischsprachige
Texte vorliegen (Joachims, 2002), (b) auf ungewdhnlichem Stimulusmate-
rial basieren, z.B. Produktreviews (Pang & Lee, 2008) oder Gesetzestexte
(Hillard et al., 2008), und vor allem (c) keine klassischen kommunikati-
onswissenschaftlichen Kategoriensysteme verwenden.

Es stellt sich daher die Frage, ob die in den genannten Studien erzielten
hohen Reliabilitdts- und Validitdtswerte auch in diesem Kontext zu erzie-
len wéren oder nur durch die Wahl optimalen Materials und einfacher
Kategoriensysteme erkldrbar sind. Durch eine systematische Variation
solcher Einfltisse wird in dieser Arbeit eine realistische Einschdtzung
der Eignung iiberwachter Klassifikation fiir die sozialwissenschaftliche
Inhaltsanalyse moglich gemacht.

Die Evaluationsstudie versucht aufSerdem zu erklaren, welchen Ein-
fluss die Komposition des Textmaterials und die in der Forschung zur
automatischen Inhaltsanalysen {iiblicherweise empfohlene Vorbehand-
lung der Texte auf die Klassifikationsqualitdt hat. Zu diesem Zweck wird
im Folgenden die Evaluation mit Online-Nachrichten durchgefiihrt, die
vollautomatisch erhoben und bereinigt und anschlieffend manuell codiert
werden. Sowohl der Datenerhebungs- als auch der Trainingsprozess ent-
halten verschiedene Fehlerquellen, die sich im Forschungsalltag nicht
vollstandig kontrollieren lassen. Es ist daher zu kldren, welche Schritte
im Forschungsprozess moglicherweise nachteilige Konsequenzen fiir die
Klassifikation haben, und ob sich aufwéndige Bereinigungsverfahren
tiberhaupt lohnen.

Die dritte Forschungsfrage bezieht sich auf die Effektivitat des Trai-
ningsprozesses, die vor allem von grofiem forschungsdokonomischen
Interesse ist. Aufbauend auf den Studien von Hillard et al. (2007) wird
tiberpriift, ob die Selektion von Trainingsdokumenten durch den Compu-
ter selbst, d.h. aktives Lernen, zu schnelleren Lernerfolgen fiihrt als eine
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passive Trainingsstrategie. Ware dies der Fall, liefle sich durch geziel-
te manuelle Codierung relevanter Dokumente viel Aufwand, Zeit und
damit Kosten bei der Analyse sparen.

Da es sich bei der ersten Forschungsfrage eher um eine iibergeordnete
Fragestellung handelt, werden in den folgenden Abschnitten vor allem
die Forschungsfragen 2 und 3 konkretisiert, die auch in Abbildung
5.1 als Kausalmodelle dargestellt sind. Da fiir beide Fragestellungen
ein unterschiedliches Forschungsdesign angebracht ist, werden diese in
zwei separaten Teilstudien iiberpriift, die ich unter den Uberschriften
der Klassifikationsqualitdt und Lerneffektivitdt vorstellen werde. Fiir
beide Teilstudien werden jedoch identische inhaltsanalytischen Daten,
d.h. Untersuchungseinheiten und Kategorien, verwendet.

Die inhaltsanalytischen Kategorien nehmen bei der Evaluation eine
Sonderrolle ein, da sie sowohl einen direkten Einfluss auf die Quali-
tat und Effektivitat der Klassifikation haben — manche Variablen lassen
sich besser automatisieren als andere — als auch die Effekte der anderen
Einflussgrofien moderieren konnen. Es ist plausibel anzunehmen, dass
etwa aktives Lernen nicht bei allen Kategorien gleich effektiv ist, sondern
sich vor allem bei Kategorien mit vergleichsweise schiefer Verteilung loh-
nen wird, da hier die seltenen Positiv-Beispiele vorrangig zum Training
genutzt werden konnen.

5.2 Hypothesen zur Klassifikationsqualitit (Teilstudie 1)

Folgt man den bisherigen empirischen Ergebnissen zur automatischen
Textanalyse, hdangt der Erfolg eines Verfahrens und damit die Qualitat
der Codierung vor allem von drei Einflussgrofien ab: den verwendeten
inhaltlichen Kategorien, der Aufbereitung der Textdaten sowie deren
Inhalte. Beztiglich der Kategorien lassen sich aus der Logik des Klas-
sifikationsverfahrens mehrere Hypothesen herleiten. Zum einen kann
jedes automatische Verfahren nur auf der lexikalischen und syntaktischen
Textebene funktionieren, da Semantik und Pragmatik ein Textverstand-
nis erfordern, dass sich bislang nicht erfolgreich automatisieren lasst.
Deshalb ist zu vermuten, dass die Reliabilitat der automatischen Klassifi-
kation von der Lexikalitdt der Kategorie abhédngt:
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Kategorien \
Qualitat der

1. Texteigenschaften

Preprocessing /

Klassifikation

Kategorien _—
Effektivitat der
I Klassifikation
Trainingsprozess

Abbildung 5.1: Kausalmodelle fiir die Evaluationsstudie

Hz1 Je eher die fiir die Klassifikation relevanten Informationen
auf lexikalischer Ebene vorliegen, desto erfolgreicher wird die
automatisierte Codierung sein. Umgekehrt formuliert: Je mehr
implizites oder explizites Kontextwissen fiir die Codierung
erforderlich ist, desto weniger reliabel wird die Klassifikation
sein.

Aus dieser Hypothese ergibt sich die Erwartung, dass thematische Co-
dierungen, etwa ob es sich um eine Politikmeldung handelt, deutlich
zuverldssiger automatisierbar sein sollten als ein beispielsweise ein Nach-
richtenfaktor wie Prominenz oder Uberraschung. Da die wenigsten Mel-
dungen explizit ,Uberraschung fiir alle: Bundesprésident tritt zuriick”
oder ,Prominenter Schlagersidnger begeht Fahrerflucht” lauten, sondern
die Codierer meist selbst folgern, ob etwas iiberraschend oder jemand
prominent ist, sollte dies fiir einen Algorithmus ohne Kontextwissen
schwieriger nachzuvollziehen sein, als die Tatsache, dass Meldungen aus
dem Bundestag meist politischer Natur sind.

Die zweite Hypothese zum Kategorienschema ist der Tatsache geschul-
det, dass fiir eine erfolgreiche automatische Klassifikation entsprechend
gutes Trainingsmaterial vorliegen muss:
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H2 Je zuverldssiger das Trainingsmaterial manuell codiert
wurde, desto hoher ist die Wahrscheinlichkeit, dass auch die
automatische Codierung reliabel ist.

Da auch die manuelle Codierung bei Variablen, die viel Kontextwissen
erfordern, hdufig weniger zuverldssig ist als bei einfachen formalen oder
thematischen Kategorien, sind die beiden Hypothesen nur schwer ge-
trennt zu betrachten. Wahrend eine reliable automatische Codierung trotz
unzuverldssiger Trainingsdaten prinzipbedingt duflerst unwahrscheinlich
ist, kann der umgekehrte Fall jedoch als Beleg fiir die Lexikalitatshypo-
these gewertet werden.

Beziiglich des Einflusses verschiedener Preprocessing-Verfahren ist
man sich in der Computerlinguistik bislang uneins, ob und welche
Preprocessing-Schritte tatsdchlich zu einer Verbesserung der Klassifi-
kation fithren. Wahrend in vielen Einfiihrungstexten meist pauschal zu
einer umfangreichen Vorbehandlung geraten wird (Hotho et al., 2005;
Alexa & Zuell, 2000; Popping, 2000), konnen die wenigen empirischen
Untersuchungen in diesem Fall nur selten substanzielle Verbesserungen
belegen (Felden et al., 2005; Leopold & Kindermann, 2002; Braschler &
Ripplinger, 2004). Trotzdem halte ich an dieser Stelle einen positiven
Einfluss fiir plausibler als einen negativen.

H3 Preprocessing-Mafsnahmen verbessern die Klassifikati-
onsqualitét, da sie statistisches Rauschen aus den Textdaten
entfernen.

Konkret werden in dieser Evaluationsstudie drei hdaufig empfohlene
Preprocessing-Verfahren getestet, die in Abschnitt 4.2 beschrieben sind:
(a) Die Extraktion von Klartext aus dem Original-HTML der gespei-
cherten Inhalte (Text-Extraction), (b) die Entfernung von extrem haufi-
gen Stopwortern, die gleichermafSen in allen deutschsprachigen Texten
vorkommen und daher keine Trennscharfe besitzen (Stopword-Removal),
(c) die Verwendung von Wortstimmen an Stelle von vollen Wortfor-
men (Stemming), sodass moglichst alle Varianten eines Wortes als ein
Feature fiir die Klassifikation eingesetzt werden. Da sowohl die Stop-
wortentfernung als auch das Stemming sprachabhéangig sind, wire es
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forschungsokonomisch wiinschenswert, ohne diese Verfahren erfolgreich
Dokumente klassifizieren zu konnen, weil dann keine individuelle An-
passung der Klassifikationssoftware an das Stimulusmaterial erforderlich
wadre.

Durch die experimentelle Manipulation des Stimulusmaterials und
eine anschliefende Evaluation der automatischen Klassifikation ldsst sich
also zusdtzlich zur Frage, wie stark eine Kategorie auf lexikalischer Ebe-
ne codiert wird, auch klaren, in welchen Textabschnitten die relevanten
Informationen fiir die Inhaltsanalyse enthalten sind. Gerade bei umfang-
reichen Untersuchungsanlagen wére eine Aufteilung des Materials auch
mit logistischen und forschungsokonomischen Vorteilen verbunden. Da
eine weitergehende Untersuchung dieser Fragestellung jedoch die Kom-
plexitédt der Studie deutlich erhthen wiirde, werde ich im Folgenden nur
zwei Faktoren aus dem Bereich der Texteigenschaften untersuchen: die
Verwendung von extrahierten Texten statt Rohdaten (HTML, s.0.) und
die Beriicksichtigung der Uberschrift.

Folgt man der journalistischen Maxime, dass die wichtigsten Informa-
tionen jeder Meldung am Anfang stehen sollten, miissten die Uberschrift
und der Teaser eines Beitrags ein hoheres Gewicht bei der Klassifikation
haben als der restliche Text. Dies hitte zur Folge, dass die Klassifikation
deutlich schlechter ausfallen miisste, wenn die Uberschrift fehlt. Zumin-
dest bezogen auf die Themenvariable ldsst sich also folgende Hypothese
formulieren:

Hy Die Klassifikationsqualitdt sollte bei Nachrichten mit Titel
bzw. Uberschrift héher sein als bei Nachrichten ohne Uber-
schrift.

Da bei einigen Web-Angeboten die Uberschriften von Artikeln grafisch
dargestellt werden und ggf. aufwéandig extrahiert werden miissen, stellt
sich die Frage, ob dieser Schritt oder eine andere Sonderbehandlung
von Titeln und Uberschriften die Klassifikation iiberhaupt signifikant
beeinflusst. Da das hier verwendete Material fast immer Titel bzw. Uber-
schrift enthdlt, miissen diese fiir die Evaluation entsprechend entfernt
werden. AnschliefSend wére ein negativer Effekt auf die Klassifikation zu
erwarten.
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Insgesamt werde ich im Folgenden die vier genannten Hypothesen
tiberpriifen, die sich auf den Einfluss von Textkomposition und Preprocessing-
Verfahren auf die Klassifikationsqualitdt beziehen. Hierfiir bietet sich ein
faktorielles Experimentaldesign an, das im nidchsten Kapitel ausfiihrlicher
darstellt wird.

5.3 Hypothesen zur Lerneffektivitit (Teilstudie 2)

Die forschungsleitende Frage der zweiten Teilstudie bezieht sich auf
die Effektivitdt des Lernprozesses durch inkrementelles Lernen. Um
die Klassifikationsverfahren optimal zu nutzen und ggf. auch friihzeitig
zu erkennen, wann sich ihr Einsatz (nicht) lohnt, bietet es sich an, den
Klassifikator schrittweise zu trainieren und zu testen. Da die manuelle Co-
dierung von Trainingsdokumenten den grofiten Aufwand in der Untersu-
chung verursacht, ist es aus Effizienzgriinden geboten, die menschlichen
Codierer moglichst sinnvoll einzusetzen. Dies gilt besonders unter Be-
riicksichtigung der Annahme, dass sich ohnehin nur ein kleiner Teil aller
Kategorien automatisch codieren lasst. Aus dieser Uberlegung resultiert
die Strategie, pro inhaltlicher Variable nur so viele Trainingsdokumente
vorzubereiten, wie fiir eine ausreichend zuverldssige und giiltige automa-
tische Codierung notwendig sind. Ist die Klassifikationsqualitit fiir die
Studienziele ausreichend, konnen die wertvollen Codiererresourcen fiir
schwerer oder gar nicht automatisierbare Kategorien eingesetzt werden.

Insgesamt steht angesichts der bisherigen empirischen Ergebnisse zum
Trainingsprozess in der Textklassifikation zu erwarten, dass die Algorith-
men sehr schnell lernen (Forman & Cohen, 2004). So konnten Dumais
et al. (1998) zeigen, dass bei manchen Kategorien schon mit 20 Trainings-
dokumenten hohe Reliabilititswerte erreicht werden, die sich auch mit
deutlich mehr Trainingsmaterial nicht mehr signifikant verbessern lassen.
Allerdings setzt dies voraus, dass fiir alle relevanten Variablenauspragun-
gen ausreichend Trainingsdaten vorliegen, d.h. die Variable moglichst
ideal verteilt ist. Zweitens ist anzunehmen, dass ,leichte” Kategorien
mit wenigen trennscharfen Features schneller gelernt werden kénnen als
komplexere und vielfdltigere Kategorien. Analog zur oben formulierten
Hypothese ldsst sich also Folgendes erwarten:
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Hs Je mehr der fiir die Klassifikation relevanten Informatio-
nen auf lexikalischer Ebene vorliegen, desto schneller wird
der Klassifikationsalgorithmus lernen und seine maximale
Leistung entfalten.

Neben der Beschaffenheit des Codebuchs spielt fiir die Frage nach der
Trainingseffektivitit die angewandte Lernstrategie eine entscheidende
Rolle. Insbesondere die Verwendung von aktivem Lernen (vgl. Abschnitt
4.3) sollte die Effektivitdt des Trainingsprozesses erheblich steigern, wie
etwa Hillard et al. (2007) zeigen konnen.

H6 Wenn der Klassifikationsalgorithmus tiber die Auswahl
des Trainingsmaterials bestimmt (aktives Lernen), erreicht die
Klassifikation eher ihre maximale Leistung.

Zusatzlich ist zu vermuten, dass aktives Lernen vor allem bei Variablen
sinnvoll ist, die vergleichsweise schief verteilt sind, da sonst haufig zu
wenig Trainingsmaterial fiir seltene Auspragungen anfillt. In diesem Fall
wiirde die jeweilige Kategorie einen moderierenden Einfluss auf den
Effekt der Trainingsstrategie haben.

Da bislang keine empirischen Ergebnisse zur Lerneffektivitét bei typi-
schen Themenkategorien vorliegen, sind neben den o.g. Wirkungshypo-
thesen auch die deskriptiven Ergebnisse dieser Teilstudie von Interesse:
Wie viel Trainingsmaterial wird fiir eine zuverlédssige iiberwachte Klas-
sifikation benotigt? Benotigt man dutzende, hunderte oder noch mehr
manuell codierte Dokumente fiir eine thematische Kategorie wie Sport
oder Politik? Ebenso ist die Form des Lernprozesses fiir die generel-
le Verwendung tiberwachter Klassifikation von Bedeutung: Lernt der
Algorithmus linear oder gibt es Deckeneffekte, so dass das Training
sich immer weniger lohnt? Diese Fragen gilt es in der nachfolgenden
Evaluation in Abschnitt 7.2 zu beantworten.
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6 Methode

6.1 Beschreibung der Stichprobe

Da es in dieser Arbeit sowohl um die Umsetzbarkeit automatischer
Analysen digitaler Medieninhalte als auch um die Evaluation der ei-
gentlichen Klassifikationsverfahren geht, wurde ein Szenario angestrebt,
dass den inhaltsanalytischen Forschungsalltag moglichst realistisch abbil-
det. Dies gilt sowohl fiir die Auswahl der analysierten Medien als auch
den zeitlichen Rahmen der Erhebung. Die Datenerhebung und -analyse
tiir die Evaluationsstudie wurde mit Hilfe des im vorangegangenen Ka-
pitel vorgestellten Forschungsinstruments weitestgehend automatisiert
durchgefiihrt.

Da es in dieser Arbeit hochstens sekunddr um die eigentlichen Er-
gebnisse der Inhaltsanalysen geht, wurden Medien und Untersuchungs-
zeitraum ausgewdhlt, ohne jedoch Anspruch auf Reprasentativitat fiir
die deutsche (Online-)Medienlandschaft zu erheben. Der Zugriff auf die
Online-Medien erfolgte, wie von Zeller & Wolling (2010) vorgeschlagen,
tiber die Offline-Pendants der Medienangebote, deren Grundgesamtheit
leichter zu bestimmen ist."

Auf der Seite des Medienangebots wurden fiir die Analyse zwolf deut-
sche Nachrichten-Websites (bzw. deren RSS-Feeds) bewusst ausgewahlt,
die ein breites Spektrum deutscher Online-Publizistik reprasentieren:
Enthalten sind erstens die Webangebote der vier grofSen deutschen Qua-
litdtszeitungen FRANKFURTER ALLGEMEINE ZEIGUNG, WELT, SUDDEUTSCHE
ZEITUNG und FRANKFURTER RUNDSCHAU, deren Papierfassungen auch
den meisten grofd angelegten Presseanalysen (vgl. Pfetsch, 2004; Wilke

1 Fiir zukiinftige Studien scheint es ratsam, einen breiteren Zugang zu wahlen, um die
deutsche Online-Publizistik reprasentativ analysieren zu konnen. Die duflerst vielverspre-
chende Inventarisierung aller deutschen journalistischen Online-Angebote von Neuberger
et al. (2009), aus der eine Stichprobenziehung moglich wiére, wurde leider erst nach Ende
der Datenerhebung verfiigbar.
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& Reinemann, 2000) zugrundeliegen. Zweitens wurde mit BiLb ONLINE
das Angebot der grofiten deutschsprachigen Tageszeitung erhoben, die
auch zu den zehn meistbesuchten Websites in Deutschland gehort. Als
Ergdnzung der iiberregionalen Tagespresse wurden zudem die Online-
Ausgabe des Berliner TAGEsSPIEGEL und das Nachrichten Portal der
WAZ-Gruppe DER WESTEN berticksichtigt, die beide zum Zeitpunkt der
Erhebung neu gestartet und in der Berichterstattung als innovative We-
ge des Online-Journalismus beschrieben wurden (Spiegel Online, 2007).
Neben diesen sieben Tageszeitungen wurden die Online-Versionen der
Magazine SP1EGEL und Focus sowie der ZeiT in die Untersuchung aufge-
nommen. Angesichts der hohen Besucherzahlen (vgl. Tabelle 6.1) kénnen
nicht nur die gedruckten Fassungen, sondern auch deren Websites zu den
meistgelesenen in Deutschland gezdhlt werden. SchliefSlich wurden auch
die begleitenden Webangebote der beiden Hauptnachrichtensendungen
TacesscHAU und HeUTE als Untersuchungsobjekte ausgewdhlt. Fiir diese
liegen leider keine IVW-Nutzerzahlen vor, es kann jedoch davon ausge-
gangen werden, dass die Websites als zentrale Nachrichtenangebote von
ARD und ZDF im Internet eine grofie Reichweite haben.

Als zeitlicher Rahmen fiir die Untersuchung wurde ein Jahr gewahlt.
Die Grundgesamtheit besteht daher aus allen Artikeln, die in den RSS-
Feeds der oben genannten Online-Angebote zwischen dem 1.6.2008 und
dem 31.5.2009 verlinkt worden sind. Diese rund 208.000 Beitrdge wurden
vollstandig heruntergeladen, bereinigt und in einer Datenbank archiviert.
Da es sich hierbei um eine Vollerhebung der genannten Medienstichprobe
handelt, kann die Grundgesamtheit der Artikel recht genau beschrieben
werden. Wie aus Tabelle 6.1 hervorgeht, unterscheiden sich die verschie-
denen Online-Nachrichten-Sites hinsichtlich der Menge ihrer — in den
RSS-Feeds publizierten — Beitrdge. Da jedoch keine Informationen dar-
iiber vorliegen, welcher Anteil an Artikeln der gesamten Website per
Feed publiziert wurde, kann man die verschiedenen Angebote nur be-
dingt hinsichtlich des Gesamtangebotes an Inhalten vergleichen. Auffallig
ist, dass TAGESSPIEGEL, SPIEGEL und BILD besonders viele Beitrdge publi-
zieren, wobei die ersten beiden tatsdchlich viele Artikel der gedruckten
Ausgabe verodffentlichen — im TAGESSPIEGEL ist diese Information in jedem
Beitrag vermerkt —, wiahrend BiLD ONLINE vor allem auch kiirzere Agen-
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Tabelle 6.1: Quellen und Artikelzahl im Untersuchungszeitraum

IVW Anzahl Artikel
Quelle Rang* Tag Woche Monat Gesamt
Bild.de (BILD) 10 85 598 2592 31106
DerWesten.de (WEST) 78 20 143 622 7458
FAZ.net (FAZ) 34 46 322 1395 16735
Focus.de (FOC) 23 60 424 1835 22025
FR-online.de (FR) - 36 251 1090 13074
Heute.de (HEU) - 26 182 790 9485
Spiegel.de (SPON) 7 72 509 2205 26459
Sueddeutsche.de (SZ) 27 29 205 887 10647
Tagesschau.de (TAG) - 32 227 983 11798
Tagesspiegel.de (TSP) 88 103 723 3131 37575
Welt.de (WELT) 24 23 159 690 8285
Zeit.de (ZEIT) 44 36 256 1110 13318
Gesamt 570 3999 17333 207965

*Liste der meistbesuchten Angebote laut IVW Online, Stand 06/2008

turmeldungen im RSS-Feed verlinkt. Die wenigsten Artikel wurden in
den Feeds von HEuTE, WELT ONLINE und dem Portal der WAZ publiziert,
wobei auf den Startseiten von HEUTE und TAGEsscHAU auch nur wenige
Meldungen pro Tag erscheinen. Bei den Angeboten der Tageszeitungen
sind hingegen viele Nachrichten nur in den ressort-spezifischen Feeds
verlinkt. Berticksichtigt man diese Ressort-Feeds, die es auf DErR WESTEN
zusétzlich auch auf regionaler und lokaler Ebene gibt, erscheinen in den
Online-Ausgaben der WELT und WAZ viel mehr Artikel pro Tag, als in
dieser Studie erhoben wurden.

Aus diesem Korpus an Nachrichtenbeitragen wurden fiir die Evalua-
tionsstudie in einem ersten Schritt 1000 Dokumente mittels einfacher
Zufallsauswahl gezogen, die die eigentliche Materialstichprobe bilden.
Die gezogenen Beitrdge wurden anschlieffend sowohl automatisch als
auch manuell vor der Codierung bereinigt, um Artikel aus der Stichpro-
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Abbildung 6.1: Artikel der Stichprobe nach Quelle, n = 933

be zu entfernen, die zu wenig verwertbaren Text enthielten. Dies waren
nach einer ersten Sichtung des Stichprobenmaterials vor allem Beitrage
mit ausschliefllich audiovisuellen Inhalte. Die meisten davon lieffen sich
mit einer einfachen schlagwortbasierten Codierung entfernen, indem
nach den Begriffen , Flash-Player installieren”, ,Javascript aktivieren”
und , Mediathek” gesucht wurde. Besonders betroffen von dieser Da-
tenbereinigung waren die Inhalte von HEUTE und SPIEGEL ONLINE, die
zahlreiche reine Video-Beitrdge im RSS-Feed verlinken.? Diese Filterung
audiovisueller Beitrdge fithrt dazu, dass in der Stichprobe Beitrdage von
Heute.de und Spiegel.de unterreprasentiert sind, was vor allem bei der
ohnehin geringen Fallzahl von heute.de ins Gewicht fillt (vgl. Abbildung
6.1). Weiterhin wurden bei der darauf folgenden manuellen Codierung
alle Artikel markiert und anschliefsend entfernt, die weniger als einen
Satz Fliefstext enthielten bzw. nur aus einer Ansammlung von Links be-
standen. Dies betraf vor allem Beitrdge, die auf BiLp ONLINE erschienen.
Durch diese Bereinigung wurden 67 der 1000 gezogenen Dokumente

2 Beim ZDF wird héufig auf die eigene Mediathek verwiesen, die vor allem Videobeitrége
enthilt, bei SPIEGEL ONLINE gibt es u.a. die Reihe kicker.tv, die ebenfalls nur aus Videos
besteht.
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6.1 Beschreibung der Stichprobe

entfernt, so dass der finale Stichprobenumfang fiir die Evaluationsstudie
n = 933 Artikel aus 12 Online-Angeboten betrégt.

Bei der automatischen textstatistischen Analyse der Stichprobe zeigen
sich neben erwartbaren Ergebnissen auch einige Besonderheiten der Da-
tenherhebung und -bereinigung. So weisen die vier Qualitdtszeitungen
und die Online-Ausgabe der ZEit {iberdurchschnittlich lange Artikel auf
(vgl. Abbildung 6.1).3 Die Artikel der BiLD sind hingegen auch in der
Online-Ausgabe mit rund 300 Wortern im Mittel sehr kurz. Die weit
tiberdurchschnittliche Beitragsldnge der WELT ONLINE (Md = 769) ist
hingegen auf die Textextraktion zuriickzufiihren: Da es auf der Website
keine separate Print-Version der Artikel gibt, wurden zum Teil auch die
ersten ein bis zwei Kommentare von Benutzern als Beitragstext verarbei-
tet. Ohne manuelle Bereinigung oder spezielle Extraktionsregeln liefs sich
dies nicht vermeiden, so dass die Texte der WELT ONLINE in der Folge
auch nicht-redaktionelle Bestandteile enthalten, die die durchschnittliche
Beitragsldnge erhohen. Fiir die Klassifikation hat dies allerdings keine
Konsequenzen, da die Leserkommentare sich auf den konkreten Beitrag
beziehen.

Bei der langsschnittlichen Betrachtung der Stichprobe in Abbildung 6.2
fallen einige grofsere Abweichungen von der durchschnittlichen Artikelan-
zahl pro Woche (¥ = 19) auf. Diese sind einerseits technisch bzw. durch
die Stichprobenziehung bedingt, anderseits auch auf die Nachrichtenlage
zuriickzufiihren. Der niedrige Ausgangswert resultiert schlicht aus der
Tatsache, dass der 1.6.2008 nicht an einem Wochenanfang lag. Die unter-
durchschnittliche Artikelanzahl in den Kalenderwochen 28 und 47/2008
ist auf technische Probleme zurtickzufiihren, da in diesen Wochen der
Server an einem bzw. zwei Tagen ausfiel und so einige Messungen nicht
realisiert werden konnten. In den beiden letzten Wochen des Jahres 2008
war hingegen die Anzahl veroffentlichter Meldungen tatsdchlich nied-
riger als im Jahresschnitt, was sicher auf die Feiertage zurtickgefiihrt
werden kann. Die positive Abweichung in der Kalenderwoche 11/2009
ist nicht ohne weiteres zu erklaren: Eine plausible Moglichkeit war die

3 Da die Artikelldnge bei fast allen Angeboten rechtsschief verteilt ist, und zudem einige
Ausreifier enthalten sind, wird der Median statt des Mittelwertes ausgewiesen. Der
Median der Artikelldnge betrédgt in der Stichprobe 431 Worter, der Mittelwert 510 Worter.
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Abbildung 6.2: Artikel der Stichprobe im Langsschnitt

umfangreiche Berichterstattung tiber den Amoklauf von Winnenden,
die insgesamt zu mehr verdffentlichten Beitrdgen in dieser Woche fiihrt.
Allerdings zeigte sich dies nicht in den Themen der Stichprobenbeitrdge
aus dieser Woche, so dass es sich auch schlicht um Ausreifser bei der
Stichprobenziehung handeln konnte.

Uber die einzelnen Kalendermonate sind kaum saisonale Auffalligkei-
ten zu entdecken (vgl. Abbildung 6.3). Im Juni sind etwas mehr Beitrdge
erschienen, im Juli und September ist die Nachrichtenlage etwas diirf-
tiger. Demgegeniiber zeigen sich die erwartet grofsen Unterschiede in
der Haufigkeit der Beitrdge tiber die verschiedenen Wochentage hinweg
(vgl. Abbildung 6.4). Die meisten Artikel erscheinen Donnerstags, die
wenigsten am Wochenende. Dieses Muster zeigt sich bei fast allen Online-
Angeboten, lediglich WELT, TAGEsscHAU und HEUTE veroffentlichen auch
am Wochenende gleich viele oder sogar mehr Artikel als an Wochenta-
gen. Die durchschnittliche Artikellinge variiert hingegen weder tiber die
Kalendermonate noch iiber einzelnen Wochentage.
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6.2 Auswahl der Kategorien

Um die Codierqualitdt iiberwachter automatischer Verfahren evaluieren
zu konnen, miissen zuerst einmal relevante Kategorien der Inhaltsanalyse
ausgewdhlt werden. Angesichts der Tatsache, dass sich die inhaltsanalyti-
sche Kategorienbildung stets aus dem substanziellen Forschungsinteresse
und theoretischen Uberlegungen ergibt, stellen sich fiir diese methodi-
sche Arbeit die Fragen: Welche Kategorien sind von grofitmoglicher
Relevanz? Nach welchen Kriterien sollen passende Kategorien gewihlt
werden?

Auch wenn fiir die Priifung der grundséatzlichen Machbarkeit und die
Bestimmung moglicher Einflussgrofien auf die Klassifikationsqualitat
die Wahl der inhaltlichen Kategorien streng genommen unerheblich ist,
miissen letztlich einige wenige nachvollziehbar ausgewédhlt werden. Die
Kriterien, nach denen ich die Kategorien fiir die Evaluation ausgesucht
habe, sind folgende:

Dokumentation Um die Vergleichbarkeit der Ergebnisse zu garantie-
ren und die Validitat von Codebuch, manueller und automatischer
Codierung nicht miteinander zu vermischen, werden ausschliefs-
lich gut dokumentierte und getestete Kategorien verwendet. Dies
minimiert auch meinen eigenen Einfluss auf die Entwicklung des
Codebuchs und die Codierung. Da es in dieser Arbeit um die
Machbarkeit automatischer thematischer Inhaltsanalysen (Friih,
2007) geht, sind Kategorien aus umfangreichen und/oder Langzeit-
projekten zur Themenanalyse besonders relevant.

Einschldgigkeit Auch wenn es nicht moglich ist, fiir die — deutsche oder
internationale - Kommunikationswissenschaft reprasentative Kate-
gorien zu finden, gibt es typische Variablentypen: Themenvariablen
in unterschiedlichen Abstraktionsgraden, Nachrichtenfaktoren und
Akteurscodierungen (Rossler, 2005; Fretwurst, 2008). Da sich letzte-
re jedoch auch fiir einfache diktionédrbasierte Analysen eignen, sind
sie fiir die iberwachte Klassifikation weniger interessant.

Codierbarkeit auf Beitragsebene Fiir die tiberwachte Klassifikation ist
es zwar unerheblich, ob auf Artikel-, Absatz- oder Aussageebene
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codiert wird, nur miissen die entsprechenden Codiereinheiten fer-
tig vorliegen. Da fiir das Problem der zuverldssigen Identifikation
von Aussagen bislang kaum manuelle und keine automatischen Lo-
sungen in Sicht sind, wird ausschliefslich auf Beitragsebene codiert.
Dies wiederum hat zur Konsequenz, dass pragmatische Kategorien
wie die hdufig codierte Tendenz oder Bewertung nicht ausgewéhlt
werden, weil diese m.E. nach eher auf Aussageebene zu codieren
sind (vgl. Merten, 1995; Rossler, 2005).

Erwartetes Auftreten Da fiir die Evaluation nur begrenzte Ressourcen
zur Verfligung stehen, sollen die Ergebnisse auch bei einer mittleren
Fallzahl inferenzstatistisch gut abgesichert sein. Nach bisherigen
Erkenntnissen ist fiir das Training und Testen der Klassifikation
eine Haufigkeit von mindestens 10 Prozent fiir die seltenste Aus-
prdagung einer Variablen anzustreben. Sind zu wenige Dokumente
pro Klasse vorhanden, funktioniert weder das Training noch die
Evaluation zuverldssig. Dies hat zur Folge, dass nur relativ abstrak-
te thematische Variablen, deren Kategorien moglichst gleich verteilt
sein sollten, verwendet werden konnen.

Anhand der genannten Kriterien habe ich fiir die Evaluationsstudie
zwolf Kategorien ausgewdhlt, die einerseits prototypisch fiir die konti-
nuierliche Nachrichtenanalyse sind, andererseits geniigend Variabilitét
aufweisen, um sinnvoll Riickschliisse auf ihre Eignung fiir eine Automa-
tisierung durch maschinelles Lernen zu ziehen. Es liegt auf der Hand,
dass jede Auswahl fiir diese Arbeit sich der berechtigten Kritik stellen
muss, dass sie unvollstindig und/oder noch immer zu homogen sei,
um daraus Schliisse auf die generelle Eignung des Analyseverfahrens zu
ziehen. Aufgrund forschungsékonomischer Restriktionen ist dies nicht
zu vermeiden, so dass ich an dieser Stelle und auch in der Interpretation
und Diskussion der Ergebnisse nur darauf hinweisen kann, dass die Eig-
nung weiterer Kategorien fiir die tiberwachte Klassifikation eine offene
konzeptionelle und empirische Frage ist.

Rund die Halfte der ausgewdhlten Kategorien besteht aus klassischen
Themenvariablen, wie sie in den meisten Nachrichtenanalysen verwendet
werden (vgl. z.B. Friih, 2007; Weif3, 1998). Dabei lassen sich grundsatzlich
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zwei Operationalisierungstrategien unterscheiden: die hdufig verwendete
multinomiale Codierung und die dichotome Mehrfachcodierung von
Beitragsthemen. Bei der multinomialen Codierung wird fiir die Variable
Thema eine Auspragung aus einer potentiell sehr umfangreichen Liste
ausgewdhlt. Dies fiihrt dazu, dass sich die Codierer bei Beitrdgen mit
mehreren Themenbeziigen fiir ein Thema entscheiden miissen, was ggf.
die Reliabilitdt der Codierung verringert (Rossler, 2005, 126). Um dieses
Problem zu entschirfen, wird hdufig mit zwei oder mehr Themenvaria-
blen (z.B. Haupt- und Nebenthema) gearbeitet. Solange jedoch in einem
Beitrag mehr Themenfelder behandelt werden als Themen-Variablen
vorgegeben sind, miissen die Codierer eine potentiell konsequenzen-
reiche Selektionsentscheidung treffen, die zudem mit einem Verlust an
Informationen einhergeht.

Eine alternative Kategorienbildung begegnet diesem Problem durch
die Zerlegung der Themenliste mit k Ausprdagungen in k dichotome
Themenvariablen, die jeweils mit ja oder nein codiert werden (Bruns
& Marcinkowski, 1997). Dieses Vorgehen 16st das Problem der themati-
schen Mehrfachcodierung und vereinfacht die Analyse von Einzelthemen
und Themenkombinationen. Allerdings sind mit dichotomen Indikatoren
auch Probleme verbunden: Erstens muss durch entsprechende Codieran-
weisungen und Schulungen gewdhrleistet werden, dass nicht zu liberal
codiert wird, in dem schon beim Auftauchen eines Schliisselwortes oder
-satzes der Code kommt vor vergeben wird. Zweitens ist das vollstan-
dige Abarbeiten von langen Themenlisten, in denen die Mehrzahl der
Variablen mit kommt nicht vor codiert wird, kognitiv belastender und
fehleranfilliger als die einmalige Vergabe eines einzelnen Themenco-
des. Hier ist eine gezielte Filterfiihrung von abstrakteren zu konkreteren
Themenvariablen unabdingbar. Da dies bei der Online-Codierung mog-
lich ist, und zudem fiir die Evaluation nur wenige Themen notwendig
waren, wurde fiir die vorliegende Studie diese Operationalisierungstrate-
gie gewdhlt. Sie hat auch den Vorteil, auf die gut dokumentierten und
im Rahmen umfangreicher Programmanalysen eingesetzten Kategorien
von Bruns & Marcinkowski (1997) und GOFAK Medienforschung (2010)
zuriickgreifen zu konnen.
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Als Themenvariablen wurden folgende Kategorien ausgewdhlt: Po-
litik allgemein, bundesdeutsche Politik, Politik international, Wirtschafts- und
Finanzpolitik, Sport und Kultur. Diese relativ abstrakten Themen wur-
den durch die konkrete Kategorie Bundestagswahl 2009 erganzt, die sich
jedoch durch eine recht liberale Codieranweisung auszeichnet. Alle Va-
riablen aufSer Kultur werden dichotom codiert, die Kulturvariable hat
drei Auspragungen (keine, Hochkultur, Populdrkultur). Die Variablende-
tinitionen und Codieranweisungen sind den Original-Codebiichern von
Bruns & Marcinkowski (1997), Marcinkowski et al. (2001) und GOFAK
Medienforschung (2010) entnommen und finden sich in Anhang B.2.

Ergénzt werden die rein thematischen Kategorien durch eine Auswahl
an hdufig verwendeten Nachrichtenfaktoren. Die Nachrichtenwertfor-
schung hat in der deutschen Kommunikationswissenschaft eine lange
Tradition, entsprechend umfangreich sind deren inhaltsanalytische In-
strumente dokumentiert (vgl. zusammenfassend Fretwurst, 2008). Nach-
richtenfaktoren sind sind nicht nur fiir die Erklarung journalistischer
Selektionsprozesse, sondern auch fiir die Rezeptionsforschung von Be-
deutung, so dass sie hdufig nicht nur im Rahmen von Programmanalysen,
sondern auch in Medienwirkungsstudien erhoben werden (Eilders, 1997;
Ruhrmann et al., 2003). Dass die Erhebung von Nachrichtenfaktoren
auch fiir die Analyse von genuinen Online-Inhalten hilfreich und rele-
vant ist, zeigt ein neuere Studie von FEilders et al. (2010), in der politische
Blog-Postings analysiert werden.

Fiir die Evaluationsstudie wurden die Nachrichtenfaktoren Krimina-
litat, Ungliicke/Katastrophen/Unfille, Kontroverse und Prominenz aus dem
Codebuch von Fretwurst (2008) tibernommen. Gerade die letzten beiden
Nachrichtenfaktoren sollten deutlich schwerer zu automatisieren sein,
da die Erkennung von Prominenz oder kontroversen Standpunkten sehr
viel Kontextwissen erfordert und zudem eher auf der semantischen oder
pragmatischen Textebene erfolgt. Da ein Klassifikator jedoch keinerlei
Vorwissen mitbringt und nur auf lexikalischer Ebene codieren kann,
wiirde eine geringere Klassifikationsgiite nicht tiberraschen. Wahrend
Kriminalitdt und Ungliicke dichotom codiert werden, sind Kontroverse
und Prominenz ordinal mit drei Ausprdagungen (keine, geringe, grofie)
skaliert.
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Ergdnzend zu den Themenvariablen und Nachrichtenfaktoren wurde
eine Kategorie in das Codebuch aufgenommen, die den journalistischen
Stil einer Meldung beschreibt. Diese Variable wurde einer Studie von
Trebbe (1996) entnommen und reicht in fiinf Auspragungen von sachlich-
informierend bis standpunkthaft-kritisch.

Fiir alle Kategorien wurde auf die urspriinglichen Codebiicher und,
soweit vorhanden, Codieranweisungen zurtickgegriffen. Lediglich bei
der Variable Prominenz wurden zwei Auspragungen zusammengefasst,
die Einzelkategorien Wirtschaftspolitik und Finanzpolitik von Marcinkow-
ski et al. (2001) wurden zu einer Variable fusioniert, die Variable Sport
um eine Codieranweisung ergédnzt. Insgesamt enthélt das Codebuch der
Evaluationsstudie damit zwolf Variablen, die fiir den Klassifikationsalgo-
rithmus unterschiedliche Schwierigkeitsgrade aufweisen sollten.

6.3 Reliabilitit der manuellen Codierung

Die manuelle Codierung aller Dokumente der Stichprobe wurde von ins-
gesamt 7 Personen inklusive Forschungsleiter direkt iiber das NEwsCrAs-
sIFIER-Framework durchgefiihrt. Anhand der vorliegenden Codepléane
und -anweisungen wurden alle Teilnehmer an zwei Tagen geschult, ein-
zelne Codierer bekamen wihrend der Feldzeit gezielte Nachschulungen,
falls bedeutsame Abweichungen in der Codierung gegeniiber den ande-
ren zu verzeichnen waren. Die gesamte Codierung wurde permanent
tiberwacht, was durch die Verwendung einer zentralen server-basierten
Infrastruktur erheblich erleichtert wurde. Jeder der Codierer bekam ran-
domisiert Dokumente aus der Stichprobe zur Codierung vorgelegt, von
denen ungefihr jedes dritte von mindestens einer weiteren Person codiert
wurde. Der Reliabilitdtstest wurde also fiir die Codierer unsichtbar paral-
lel zur Normalcodierung durchgefiihrt. Daher steht fiir die Schdtzung
der Reliabilitdt eine vergleichsweise breite Basis an Dokumenten zur
Verfiigung, die zudem représentativ fiir die Gesamterhebung sind.

Um das Risiko zu minimieren, durch Fehler in der Software die Codie-
rungsarbeit zu gefdhrden, wurde in zwei Phasen codiert. Die Variablen
Sport und Politik allgemein wurden vom Forschungsleiter und zwei weite-
ren Personen codiert. Nachdem diese erste Feldphase erfolgreich verlief,
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wurden die weiteren Variablen in das Codebuch aufgenommen. Da ei-
ne Person wihrend des ersten Tests unbefriedigende Leistungen zeigte,
wurde diese in der zweiten Phase durch einen neuen Codierer ersetzt.

Tabelle 6.2: Intercoder-Reliabilitidt der manuellen Inhaltsanalyse

Variable CR Clcr n Cly, nap
Politik allgemein 91 .86-94 .79 .68-87 178
Bundesdeutsche Politik .90 .87-92 .69 .60-76 373
Politik International .93 .90-95 .76 .65-.82 373
Wirtschafts-/Finanzpolitik 93 .91-95 .74 .65-83 373
Bundestagswahl 2009 97 .95-.98 48 .21-70 373
Sport .99 .98-1.0 .98 .93—99 395
Kultur .95 .92—-97 .68 .54-79 373
Ungliicke/Katastrophen/Unfdlle .95 .93-97 .67 .54-80 373
Kriminalitat .92 .89-95 .67 .56—77 373
Kontroverse .69 .65-74 .49 .40-56 373
Prominenz 71 .66-75 .72 .66—77 373
Journal. Stil .53 48-58 .36 .25-44 373

Ausgewiesen sind die Prozentiibereinstimmung CR sowie Krippendorffs «. Die
Konfidenzintervalle entsprechen Bias-Corrected Percentile Intervals (Efron &
Tibshirani, 1993; Hayes & Krippendorff, 2007).

Die Ergebnisse des Reliabilitédtstest sind in Tabelle 6.2 dargestellt. Sie
basieren auf der Gesamtzahl an Paarvergleichen iiber alle Codierer hin-
weg, da zugunsten einer breiteren Dokumentenbasis auf vollstindig
tiberlappende Mehrfachcodierungen verzichtet wurde (Potter & Levine-
Donnerstein, 1999; Krippendorff, 2004b). Da die Codebiicher nicht vom
Forschungsleiter selbst entwickelt wurden, wurde auf eine Uberpriifung
der Forscher—Codierer-Ubereinstimmung verzichtet, wie sie beispiels-
weise Fretwurst (2008) durchfiihrt. Stattdessen ist der Forschungsleiter
gleichberechtigt am Reliabilitdtstest und der Normalcodierung beteiligt.
Es zeigt sich, dass die Reliabilitdt der Themenvariablen dufSerst hoch
ist, solange man die einfache prozentuale Ubereinstimmung (CR) be-
trachtet. Da oftmals nur dieser Wert angegeben wird, lassen sich nur so
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Vergleiche mit den Original-Studien ziehen. Hier zeigt sich, dass trotz
relativ kurzer Schulung eine vergleichbare Zuverldssigkeit der Codierung
erreicht wurde. Betrachtet man hingegen den zufalls- und préavalenzkor-
rigierten Koeffizienten « und dessen Konfidenzintervalle, kann man in
den meisten Fillen von gerade akzeptablen Werten um .70 ausgehen.#
Einige Variablen wie Kontroverse und Journalistischer Stil weisen dagegen
eine unbefriedigende Reliabilitdt auf. Nimmt man die unteren Schranken
des Konfidenzintervalls als konservative Schiatzung, ist die Codierung
nur zu 25 bzw. 40 Prozent reliabel. Besonders unbefriedigend ist die
Zuverlassigkeit der Variable Journalistischer Stil, bei der nur in der Halfte
aller Vergleiche eine iibereinstimmende Codierung gelang.>

Die Diskrepanz zwischen Prozentiibereinstimmung nach Holsti und
dem korrigierten Wert nach Krippendorff wird insbesondere bei der
Kategorie Bundestagswahl 2009 deutlich. Da die meisten Dokumente der
Stichprobe tibereinstimmend mit kommt nicht vor codiert wurden, aber
die wenigen Fille, in denen die Bundestagswahl thematisiert wurde,
nicht von allen Codierern erkannt wurden, unterscheiden sich beide Ko-
effizienten erheblich.® Dies wird auch im riesigen Konfidenzintervall fiir
dieser Variable deutlich: Da dieses auf Bootstrapping beruht, d.h. dem
wiederholten Ziehen von Stichproben aus den Daten, schwankt der préva-
lenzkorrigierte Alpha-Wert je nach Komposition des Bootstrap-Samples
erheblich (vgl. Hayes & Krippendorff, 2007). Das Konfidenzintervall der
unkorrigierten Prozentiibereinstimmung ist dagegen sehr klein, was als
Beleg dafiir gelten kann, dass auch inferenzstatistisch korrekt geschatz-
te Reliabilitdtswerte nicht ohne weiteres als korrekt angesehen werden
konnen.

4 Die Unterschiede in der Zuverlédssigkeit der Politikvariablen lassen sich vor allem darauf
zurtickfiihren, dass in einigen Fillen Kontextwissen der Codierer gefragt war, ob ein be-
stimmter Politiker oder ein Politikfeld auf Ebene des Bundes oder der Lander angesiedelt
war. Dies fiihrte zu einigen Nichtiibereinstimmungen.

5 Die vollstindigen Koinzidenz-Matrizen aller Variablen sind in Abbildung B.1 im Anhang
dargestellt.

6 Dieses Verteilungsproblem und die Diskrepanz zwischen den Koeffizienten von Holsti
und Krippendorff wird auch bei der Codierung von Themen und Nachrichtenfaktoren
bei Raupp & Vogelgesang (2009) deutlich.
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6.3 Reliabilitit der manuellen Codierung

Tabelle 6.3: Intercoder-Reliabilitdt nach Codierern

Codierer A B Cc D E F G SD
Sport .90 .99 1.00* .06
Politik allgemein 86 .70 1.00* 15

Bundesdeutsche Politik .68 .73 .68 .65 .70 .70 67 .07
Internationale Politik 71 .75 76 77 75 74 .80 .03

Wirtschafts- und 73 .75 73 76 74 73 71 .02
Finanzpolitik

Bundestagswahl 2009 44 42 55 .57 .54 .46 .51 .06
Kultur 67 77 57 69 .73 .72 .60 .07
Unfalle/Ungliicke 65 .72 62 67 .66 .63 .76 .05
Kriminalitat 64 .69 73 68 .70 .65 .65 .03
Kontroverse 49 .43 .53 .47 .50 .45 .53 .04
Prominenz .70 .76 70 71 72 .71 .68 .02
Journalistischer Stil 28 .40 27 .27 .31 .31 .32 .05

Ausgewiesen ist Krippendorffs «, wenn der betreffende Codierer ausgeschlossen
wiirde. Hohere Werte bedeuten schlechtere Codierer.

*xCodierer wurde ausgetauscht, ein Ersatzmann codierte die weiteren Kategorien.

Neben dem globalen Grad an Zuverlassigkeit der Codierung ist auch
die Frage nach den Ursachen fehlender Reliabilitdt von Bedeutung. In
Tabelle 6.3 sind daher die Reliabilitdten fiir alle Variablen und Codie-
rer dargestellt. Der in Kap. 4.4 vorgeschlagene RICO-Koeffizient in den
Zellen bezeichnet die Reliabilitdt der Codierung, wenn der betreffende
Codierer ausgeschlossen wiirde. Hohe Werte zeigen dementsprechend
schlechtere Codiererleistungen an. Am deutlichsten lédsst sich dies bei
Codierer C veranschaulichen, der die Variablen Politik und Sport codiert
hat. Ohne ihn wére die gemessene Reliabilitidt dieser Variablen perfekt,
d.h. alle beobachteten Nicht-Ubereinstimmungen gehen auf diese Person
zurtiick. Da eine Nachschulung nicht moglich war, wurde der Codierer
kurzerhand ersetzt. In der Randspalte der Tabelle ist zudem die Stan-
dardabweichung der einzelnen RICO-Koeffizienten verzeichnet, die ein
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Vergleichmaf fiir die Codiererabhédngigkeit der Reliabilitét ist. Diese ist
in den meisten Fallen sehr gering, lediglich Bundesdeutsche Politik und
Kultur zeigen etwas stirker differenzierte Codiererleistungen.

Insgesamt kann die manuelle Codierung von Dokumenten fiir die
Evaluation als gelungen bezeichnet werden. Zwar wurde keinesfalls ei-
ne perfekte Reliabilitdt erreicht, allerdings entsprechen die ermittelten
Werte in der Grofienordnung denjenigen der Originalstudien und ver-
gleichbaren Inhaltsanalyse. Da das Ziel der Evaluation darin besteht,
die Moglichkeiten tiberwachter Klassifikation unter realistischen Bedin-
gungen durchzufiihren, habe ich auf eine nachtragliche Schulung oder
Nachcodierung kritischer Dokumente verzichtet. Es ist daher anzuneh-
men, dass das auf diese Weise erstellte Trainingsmaterial in etwa dem
gleichen Umfang messfehlerbehaftet ist, wie dies bei konventionellen
Inhaltsanalysen der Fall ist. Die ermittelten absoluten Giitemafle der
uberwachten Klassifikation sind eher konservativ, da die Klassifikations-
qualitdt von der Qualitdt der Trainingsmaterials abhéangt.

6.4 Auswahl des Klassifikationsalgorithmus

Die Qualitit tiberwachter Textklassifikation steht und fillt nicht nur
mit der Auswahl der Kategorien, sondern auch mit der Leistungsfahig-
keit des Klassifikationsalgorithmus. Da es sich in dieser Studie um eine
sozialwissenschaftliche Evaluation handelt, verzichte ich auf einen um-
fassenden Vergleich verschiedener Klassifikationsverfahren, zumal dazu
zahlreiche Studien vorliegen (Dumais et al., 1998; McCallum & Nigam,
1998; Joachims, 2002; Hillard et al., 2007; Durant & Smith, 2007). Diese
zeigen, dass zwischen den meistverwendeten Algorithmen Naive Bayes
und Support Vector Machine nur minimale Unterschiede in der Klassifi-
kationsqualitdt bestehen. Fiir die Wahl eines Klassifikators waren daher
vor allem Verstandlichkeit, leichte Bedienbarkeit, Flexibilitat und Ver-
fiigbarkeit vorrangig. Als Klassifikationsalgorithmus fiir die folgenden
Analysen habe ich OSBF-Lua von Assis (2006) ausgewihlt, der viele der
genannten Vorteile vereint:
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6.4 Auswahl des Klassifikationsalgorithmus

Verstiandlichkeit Bei OSBF-Lua handelt es sich im Grundsatz um einen
Naive Bayes-Klassifikator, der allerdings iiber innovative Verfahren
der Feature-Selektion und -Gewichtung verfiigt, die die Klassifi-
kationsleistung signifikant verbessern (Siefkes et al., 2004; Assis,
2006). Das rein statistische Funktionsprinzip ist im Vergleich zu
Support Vector Machines leicht verstandlich (vgl. Abschnitt 3.4.1),
der Programmcode entsprechend kurz und nachvollziehbar.

Leistungsfihigkeit Die Entwickler von OSBF-Lua haben in den ver-
gangenen Jahren mehrere Klassifikations-Wettbewerbe im Bereich
der Spam-Filterung gewonnen, auch gegen deutlich komplexere
Algorithmen.

Geschwindigkeit Die Implementation des Algorithmus ist fiir die schnel-
le Verarbeitung tausender Dokumente optimiert und stellt trotz-
dem geringe Anforderungen an Prozessor- und Speicherkapazitit.
Umfangreiche Evaluationen lassen sich daher in kurzer Zeit durch-
fithren.

Flexibilitit OSBF-Lua kann sowohl blockweise als auch inkrementell
trainiert werden, so dass sich die Software auch fiir kontinuierliche
Textanalysen eignet. Da fiir jede Klassifikationsentscheidung ein
Wahrscheinlichkeitswert angegeben wird, eignet sich der Algorith-
mus auch fiir aktives Lernen (vgl. Abschnitt 4.3).

Verfiigbarkeit Sowohl die Klassifikationsbibliothek OSBF-Lua als auch
ein leicht bedienbares Front-End fiir die Textklassifikation sind
als Open Source-Software erhdltlich, die sich individuell anpassen
lasst.”

OSBF-Lua und Moonfilter sind fiir viele UNIX- und Linux-Systeme
verfiigbar und lassen sich daher leicht in das im Anhang A vorgestellte
Framework fiir manuelle und automatische Inhaltsanalysen integrieren.
Nach jeder manuellen Codierung werden im Hintergrund die dazugeho-
rigen Klassifikatoren trainiert.

7 http://osbf-lua.luaforge.net/, http:/ /www.siefkes.net/software/moonfilter/
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6.5 Untersuchungsdesign und Analysestrategie

Den Forschungsfragen in Abschnitt 5.1 folgend, kann die Evaluation tiber-
wachter Textklassifikation grob in drei Teilschritte gegliedert werden: (1)
Eine grundlegende nicht-experimentelle Bestimmung der Klassifikations-
qualitdt, (2) eine experimentelle Untersuchung des Einflusses bestimmter
Texteigenschaften und Vorbehandlungsverfahren auf die Klassifikati-
onsgiite und (3) eine experimentelle Untersuchung zum Einfluss des
Trainingsprozesses auf die Entwicklung der Klassifikationsqualitét. Diese
drei Schritte erfordern unterschiedliche Untersuchungsdesigns, die im
Folgenden erldutert werden.

Grundlegende Evaluation

Die Anwendbarkeit tiberwachter Textklassifikation fiir die Analyse von
Nachrichten ldsst sich empirisch durch Evaluationsverfahren des maschi-
nellen Lernens iiberpriifen, wie sie in Abschnitt 4.4 dargestellt wurden.
Im Zentrum der Analyse steht dabei der Train-Test-Ansatz, bei dem der
Klassifikator mit einer Auswahl an vorcodierten Dokumenten trainiert
wird und damit anschlieffend selbst eine neue Dokumentenstichprobe
klassifiziert. Die Ergebnisse der Klassifikation konnen dann mit den ma-
nuellen Codierungen verglichen werden. Die Ergebnisse eines solchen
Train-Test-Laufs bilden die Grundlage fiir weitere statistische Analysen.
Konkret besteht ein einzelner Evaluationslauf fiir eine Variable V aus
dem Codebuch aus folgenden Schritten:

1. Fir alle Dokumente der Stichprobe wird der manuell vergebene
Code fiir V bestimmt. Existieren aufgrund einer Mehrfachcodie-
rung mehrere Codes nebeneinander, wird daraus per einfacher
Zufallsauswahl ein Wert gezogen. Dies hat bei iibereinstimmender
Codierung keine Konsequenzen, bei Nichtiibereinstimmung betragt
die Wahrscheinlichkeit, einen bestimmten Code x zu erhalten, der
relativen Haufigkeit dieses Wertes in den Mehrfachcodierungen
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Stichprobe mit @ Stichprobe ohne ()

Mehrfachcodierung Mehrfachcodierung
Alle Codierungen (c) Eine Codierung (c) dy ds dy d
aller Dokumente (d) pro Dokument (d) ds d7 dy de

d<c d=c dj d,' d,' d,'

. fold1 fold2 fold ... fold k
Auswahl Bildung der
kanonischer Codes Partitionen (folds)

Abbildung 6.5: Zufillige Auswahlprozesse in einem Evaluationslauf

P(x). Nach dieser Auswahl liegt eine Liste mit je einem als richtig
definierten , kanonischen” Code pro Dokument vor.®

2. Die Dokumentenstichprobe wird fiir die 10-fold Cross Validation
zuféllig in zehn Partitionen gleicher Grofie aufgeteilt. Auch die Zu-
sammensetzung dieser Partitionen variiert zwischen den einzelnen
Evaluationsldufen.

3. Eine Partition wird als Test-Set zuriickgelegt, mit den Dokumenten
und Codes der anderen neun Partitionen wird der Klassifikator
trainiert. Anschlieffend klassifiziert der Algorithmus die Testdo-
kumente; die Ergebnisse werden mit den kanonischen manuellen
Codes verglichen. Dieser Vorgang wird fiir alle Partitionen wieder-
holt, so dass am Ende fiir jedes Dokument ein Paar mit manuellen
und automatisch vergebenen Codes existiert. Diese Daten werden
fiir die Berechnung der Reliabilitat nach Holsti und Krippendorff
sowie der Validititsmafie Precision und Recall verwendet. Letztere
Kennwerte sind allerdings nur fiir dichotome Variablen sinnvoll.

Bei der Berechnung von Mittelwert und Varianz der Coder-Klassifikator-
Reliabilitat Rel sind zwei unterschiedliche Quellen von Variabilitat zu
berticksichtigen (vgl. Abbildung 6.5): (a) die Auswahl der kanonischen
Codes bei Mehrfachcodierungen und (b) die Partionierung der Stichprobe

8 Da die Ziehung des Wertes selbst nicht-deterministisch ist, wird die Auspragung der Test-
und Trainingsdaten zwischen einzelnen Evaluationsldufen schwanken. Asymptotisch
setzt sich bei mehr als zwei Codierern der Wert der Mehrheit durch, im Einzelfall kann
jedoch auch der Wert eines abweichenden Codierers als kanonischer Trainings- und
Testwert vorkommen.
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in 10 folds. Um die Effekte dieser Zufallsprozesse separat abschitzen zu
konnen, muss jeder Evaluationslauf repliziert werden, wobei man entwe-
der die Auswahl der Codes oder die Partitionierung neu startet. Daraus
ergibt sich fiir ein Baseline- oder Nullmodell ohne weitere Pradiktoren
die Varianz fiir die Klassifikationsreliabilitdt Rel:

Var(Rel) = Varoges + Var foas (6.1)

Ist diese Varianz sehr klein, kann dies als Indikator fiir die Robustheit der
Klassifikation gegentiber der Variation der Untersuchungsbedingungen
verstanden werden. Um diese Inferenzschliisse ziehen zu konnen und
gleichzeitig den Rechenaufwand fiir die Replikationen zu minimieren,
wird jede 10-fach-Kreuzvalidierung 2 x 2 = 4 Mal wiederholt. Bei zwolf
ausgewdhlten Variablen im Codebuch ergeben sich so 48 Evaluationsldufe,
um zuverldssig Schliisse tiber die Klassifikationsqualitdt pro Kategorie
ziehen zu konnen.

Experimentelle Evaluation der Klassifikationsqualitit (Teilstudie 1)
Um den Einfluss verschiedener Preprocessing-Verfahren und Texteigen-
schaften auf die Klassifikationsqualitdt zu priifen, ist ein faktorielles
Experiment am besten geeignet. Fiir jeden in Tabelle 6.4 aufgelisteten
Einflussfaktor werden zu Beginn eines Evaluationslaufes die Dokumente
entsprechend vorbehandelt, z.B. durch Stopwortentfernung oder Ent-
fernung der Uberschrift. Dabei ist zu beachten, dass die Treatments
ausschliefdlich vor der automatischen Klassifikation auf die Dokumente
angewendet wurden. Fiir die manuelle Codierung waren alle Faktoren
auf ihren Standardwert o gesetzt, d.h. es wurden die aus dem HTML
extrahierten, aber nicht weiterbehandelten Texte codiert, wobei die Uber-
schrift fiir die Codierer sichtbar war. Vor allem das Stemming und die
Entfernung von Stopwortern hitten andernfalls das Verstandnis der Texte
erheblich erschwert.

Zur Extraktion des Fliefitextes aus HTML-Dokumenten wurde der
BTE-Algorithmus? von Finn et al. (2001) verwendet. Die Stopwortliste
fir die Herausfilterung der hadufigsten deutschen Worter stammt aus

9 http://github.com/aidanf/BTE

166



6.5 Untersuchungsdesign und Analysestrategie

Tabelle 6.4: Faktorielles Design der Evaluation

Faktor Stufen

Textextraktion (o) BTE (Body Text Extraction) Bereinigter Text
(1) Original HTML
Textfilterung (o) ungefilterter Text
(1) Entfernung der 1000 hdufigsten deutschen Worter

Stemming (0) Text ohne Stemming
(1) Text mit Porter-Stemming

Uberschrift (0) Text inklusive Uberschrift
(1) Text ohne Uberschrift

dem Wortschatz-Projekt der Universitat Leipzig'®. Zum Stemming wurde
eine Implementation des Algorithmus von Porter (1980) fiir die deutsche
Sprache eingesetzt.'* Alle verwendeten Softwarepakete inklusive dem
eingesetzten Klassifikator sind als freie Software erhiltlich, die fiir eigene
Zwecke modifiziert werden kann.

Bei einem vollstandigen 2*-faktoriellen Design ergeben sich 16 Treatment-
Kombinationen. Werden diese auf zwolf unterschiedliche Kategorien an-
gewandt und jeder Durchlauf wiederum vier Mal repliziert ergeben sich
insgesamt 16 x 12 x 4 = 768 Datenreihen fiir die anschlieflende varianz-
und regressionsanalytische Datenauswertung.

Experimentelle Evaluation der Lerneffektivitit (Teilstudie 2)

Um den Einflusses unterschiedlicher Trainingsstrategien auf die Effektivi-
tat der Klassifikation zu priifen, bietet sich ein anderes Forschungsdesign
an, das jedoch auf der gleichen Evaluationslogik basiert. Da es relativ
aufwdndig wiére, die tatsdchlichen Abldufe des inkrementellen Lernens
durch manuelle Codierung zu untersuchen, wird dieser Prozess in Teilstu-
die 2 einfach simuliert. Dazu werden dem Klassifikator schrittweise Teile
des Trainingsmaterials zur Verfligung gestellt und nach dem Training ein
Test-Set klassifiziert. Dabei werden je nach Treatment verschiedene Stra-

10 http:/ /wortschatz.uni-leipzig.de/Papers/top1ooode.txt
11 http:/ /github.com/aurelian/ruby-stemmer

167



6 Methode

tegien der Selektion von Trainingsdaten angewandt — passives Lernen,
aktives Lernen und eine Mischform aus beiden (vgl. Abschnitt 4.3). Die
konkrete Versuchsanordnung besteht auf folgenden Schritten:

1. Aus der Dokumentenstichprobe werden 233 zuféllig ausgewdahlte
Dokumente als Test-Set zuriickgehalten, die anderen 700 Artikel
werden wie zuvor zum Training verwendet. Der Klassifikator wird
zu Beginn mit einem zuféllig daraus ausgewdhlten Initial-Set von
50 Dokumenten trainiert.

2. Dem Klassifikator werden schrittweise 50 weitere Trainingsdoku-
mente vorgelegt, wobei je nach Experimentalbedingung (a) alle
Dokumente zufillig aus dem Trainings-Set ausgewdhlt werden
(passives Lernen), (b) der Klassifikator aus den noch nicht verwen-
deten Dokumenten 50 auswéhlen kann, deren Codierung dann
bekannt gemacht wird (aktives Lernen) oder (c) je 25 Dokumente
aktiv und passiv gelernt werden.

3. Nach jedem Trainingsschritt werden alle Dokumente des Test-Sets
klassifiziert und die Evaluationsergebnisse gespeichert. Die Klas-
sifikationsentscheidungen flieflen aber nicht in das Training des
Klassifikators ein, so dass dieser die Testdokumente immer wieder
als neu behandelt.

Die Schritte 2 und 3 werden solange wiederholt, bis alle Dokumente des
Trainings-Sets verwendet wurden. Auf diese Weise entsteht ein geschach-
telter Datensatz mit Messwiederholungen. Um auch hier die Effekte
der Zufallsauswahlen zu berticksichtigen, wird die gesamte Simulation
fiir alle 12 Variablen 20 Mal repliziert. Insgesamt ergeben sich fiir das
Experiment mit drei Faktorstufen 3 x 20 x 12 = 720 Durchlaufe.

Statistische Analyse

Aufgrund des faktoriellen Designs der beiden Teilstudien bieten sich
fiir die Auswertung der Daten klassische Varianz- und Regressionsana-
lysen mit dichotomen Treatment-Pradiktoren an, wobei die eigentlich
sehr einfache Modellierung durch zwei Besonderheiten der Evaluation
verkompliziert wird: Erstens werden stets Modelle fiir vier abhdngige
Variablen geschatzt, von denen zwei als Reliabilititsmafie (CR nach Hols-
ti, Krippendorffs &) und zwei als semantische Validitditsmafle (Precision
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und Recall) angesehen werden konnen (vgl. Abschnitt 4.4). Zweitens
sind die Experimentaldaten jeweils fiir alle zwolf Variablen des Code-
buchs verfiigbar, und es ist dabei nicht unbedingt von gleichgerichteten
Effekten auszugehen. Will man die Variabilitdt der Effekte pro Klassifika-
tionsvariable sinnvoll einschédtzen, miissten jeweils 12 unterschiedliche
Modelle gerechnet werden. Multipliziert mit vier abhdngigen Variablen
ergeben sich so 48 verschiedene Regressionsmodelle. Solche eine Vielzahl
einzelner Modelle ist nicht nur schwer darzustellen, die Modelle haben
wegen der geringen Fallzahl auch relativ wenig Power. Besser geeignet
sind fiir diesen Zweck hierarchische Regressionsmodelle mit variieren-
den Koeffizienten, wobei die Gruppierungs- oder Level-2-Variable die
Codebuch-Variable darstellt. Diese Mehrebenenanalysen ergeben bei aus-
balancierten Designs mit wenigen Gruppen zwar dhnliche Ergebnisse
wie separate Regressionen, sind aber insgesamt effektiver, da alle Infor-
mationen aus den Daten simultan in die Schdtzung eingehen (Gelman &
Hill, 2007).

Fiir jede der vier abhédngigen Variablen wird dementsprechend ein hier-
archisches Regressionsmodell geschitzt, deren Parameter zwischen den
Variablen des Codebuchs variieren diirfen. So kann genau bestimmt wer-
den, ob ein Treatment etwa nur fiir bestimmte Klassifikationsvariablen,
z.B. Sport oder Politik, effektiv ist.

Da in der zweiten Teilstudie nicht die absolute Grofse der Qualitatsindi-
katoren von Interesse ist, sondern deren Entwicklung durch Training im
Zeitverlauf, bieten sich fiir die Datenanalyse Wachstumskurvenmodelle
(Growth Curves) an. Mit diesen lassen sich gleichzeitig intra-individuelle
Entwicklungsverldufe (Trajectories) pro Variable, inter-individuelle Unter-
schiede bei diesen Verldufen sowie deren Ursachen (z.B. differentielle
Trainingsstrategien) und Auswirkungen schitzen (Urban, 2002). Die Pa-
rametrisierung von Wachstumskurven geht von zwei zentralen Grofsen
aus: einem Ausgangswert (Intercept) & und einer Steigung (Slope) B.

Yjt = aj+ BjAt + €t (6.2)

Jeder Messwert y des Klassifikators j nach t Trainingsdokumenten ist
also eine Funktion des Ausgangswertes und des bisherigen Wachstums-
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Abbildung 6.6: Typische Auspragungen von Wachstumskurven

verlaufes, in diesem Fall einer linearen Steigung. Um inter-individuelle
Unterschiede modellieren zu konnen, wird dieses Modell nicht mit zwei
fixen Koeffizienten & und B geschitzt, sondern mit individuell variieren-
den Werten, von denen sich nicht nur der globale Mittelwert, sondern
auch die individuelle Varianz bestimmen lassen. Statistisch lassen sich
solche Modelle ebenfalls als hierarchische Regressionsanalysen mit je-
weils variierenden Intercepts und Slopes schitzen (Bryk & Raudenbush,
1987; Hox & Stoel, 2005).

Grundsitzlich konnen inter-individuelle Unterschiede (a) im Ausgangs-
wert, (b) in der Steigung oder (c) in beiden Parametern vorliegen. Sollte
einer der Koeffizienten keine signifikante Varianz aufweisen, kann das
Modell entsprechend reduziert werden. Eine fiir diese Studie plausible
Erweiterung des linearen Wachstumsmodells wéaren nicht-lineare Verldau-
fe, die sich entweder durch Transformation der Zeitmetrik, z. B. durch
Logarithmieren log(A¢), oder durch die Hinzunahme weiterer Polynome,
z.B. eines quadratischen Terms ,B]-AZ, modellieren lassen. Diese alterna-
tiven Modelle sind idealtypisch in Abbildung 6.6 dargestellt. Da in der
Evaluationsstudie ein natiirlicher Nullpunkt im Ausgangswert vorliegt,
bietet sich sogar eine Modellspezifikation ohne Intercept-Term an, bei
der nur ein oder mehrere Steigungs-Parameter geschitzt werden.

Um den Einfluss der Lernstrategien auf den Lernprozess zu schétzen,
ist es angesichts der drei Faktorstufen, die sich ggf. sogar auf einen dicho-
tomen Pradiktor aktives Lernen verdichten lassen, am einfachsten, einen
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entsprechenden Interaktionsterm zum Modell hinzuzuftigen. Dieses hat
fiir eine lineares Wachstum ohne Intercept-Term folgende Form:

Yjt = BjAt + BjrAstreat + €; (6.3)

Die Klassifikationsqualitdt der Variable j nach t Trainingsdokumenten
ist also eine Funktion des individuellen Anstiegs f;, der je nach Lern-
strategie treat steiler oder flacher ausfillt. Bei quadratischen Wachstums-
modellen wird auch der quadratische Effekt noch durch eine Treatment-
Interaktion ergdnzt, so dass dann insgesamt vier Parameter plus Fehler-
term pro Klassifikator geschétzt werden.

Neben einer grafischen Analyse der Wachstumskurven und der oben
dargestellten statistischen Modellierung des Lernprozesses erscheint mir
eine dritte Auswertungsstrategie vielversprechend, die starker auf die
forschungspraktische Interpretation der Ergebnisse abzielt. Eine hdufige
Frage beim Umgang mit {iberwachten Klassifikationsverfahren lautet:
Wie viele Trainingsdokumente sind fiir eine zufriedenstellende Qualitét
notwendig? Dies ldsst sich beantworten, indem mit Hilfe der Modellko-
effizienten ein typischer Verlauf des Lernprozesses simuliert und aus
den vorhergesagten Werten eine Kennzahl abgelesen wird, z.B. nach wie
vielen Dokumenten der Klassifikator eine Reliabilitdt von .7 oder etwa 8o
Prozent der maximal moglichen Reliabilitdt der Variable erreicht wird.
Dieser Wert ist ggf. leichter zu interpretieren als die Parameter eines
Wachstumsmodells, auch wenn dabei Informationen zum Verlauf des
Trainingsprozesses verloren gehen.
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7 Ergebnisse

7.1 Teilstudie 1: Klassifikationsqualitit und deren
Determinanten

7.1.1 Klassifikationsqualitit der Kategorien

Die erste Forschungsfrage dieser Evaluation gilt der grundsatzlichen
Qualitat der tiberwachten Klassifikation. Im Folgenden werden dafiir
vier Kennwerte ausgewertet, die jeweils die Reliabilitdt und Validitéat
der Codierung ausdriicken. Bevor die einzelnen Koeffizienten diskutiert
werden, will ich kurz auf die Zuverldssigkeit der Evaluationsergebnis-
se eingehen. Es hat sich nach Abschluss aller Train-Test-Laufe gezeigt,
dass die Ergebnisse der 10-Fold-Kreuzvalidierung sehr stabil sind. Die
Standardabweichung der Alpha-Koeffizienten iiber die 4 Replikationen
lag im Mittel bei weniger als .025, die Werte nach Holsti sowie Precision
und Recall streuten noch weniger. Lediglich bei den Variablen Bundes-
tagswahl 2009 (SD=.08) und Ungliicke/Unfille (SD=.05) schwankten die
Ergebnisse etwas starker. Dafiir war zu etwa gleichen Teilen die Auswahl
kanonischer Trainingsdaten sowie die Komposition der Partitionen fiir
die Variabilitdt der Werte verantwortlich (vgl. Abschnitt 6.5).

In Tabelle 7.1 ist die Reliabilitdt der tiberwachten Codierung fiir al-
le zwolf verwendeten Variablen der Inhaltsanalyse wiedergegeben. Bei
der Betrachtung der Punktschitzer und Konfidenzintervalle fallt auf,
dass auch bei der automatischen Codierung die Mafie von Holsti und
Krippendorff zu unterschiedlichen Bewertungen der Klassifikationsgtite
fiihren. Folgt man den Empfehlungen von Friih (2007, 193) oder Rossler
(2005) kann man fiir fast alle Variablen ein sehr gute Reliabilitdt konsta-
tieren. Der Klassifikator erreicht bei den Themenvariablen durchgéangig
prozentuale Ubereinstimmungen von iiber .85 mit der manuellen Co-
dierung. Die Nachrichtenfaktoren Prominenz und Kontroverse sind vom
Algorithmus weniger zuverldssig codiert worden, liegen aber noch in

172



7.1 Teilstudie 1: Klassifikationsqualitit und deren Determinanten

Tabelle 7.1: Reliabilitat der tiberwachten Klassifikation

Variable CR Clcg Cly P(cy)
Politik 86 85-87 .65 .64-.66 28
Bundesdeutsche Politik 86 .85-87 .55 .53-57 19
Politik International 89 .88-90 .61 .59-.63 19
Wirtschafts-/Finanzpolitik 90 .89-91 .61 .58-.65 15
Bundestagswahl 2009 98 .97-99 .18 .06-.30 2
Sport 96 .95-97 .84 .81-87 15
Kultur 91 .90—92 .09 .04—.13 9
Ungliicke/Katastrophen/Unfille .93 .92—.94 .17 .09-.25 7
Kriminalitat 86 86-87 .36 .34-.38 16
Kontroverse 62  .60-64 .30 .26—34 41
Prominenz .60 .57—.62 .45 .42—.47 50
Journal. Stil 45 .44—47 31 .28-34 47

n = 933 (Dokumente), 10-Fold-Cross-Validation, 4 Replikationen
P(cq): Anteil der Beitrdge aulerhalb der Standardkategorie ¢ in Prozent

einem Bereich, der auch bei konventionellen Analysen nicht selten ist
(Eilders et al., 2010). Zudem war auch bei der manuellen Codierung
die Intercoder-Reliabilitdt dieser Variablen vergleichsweise niedrig (vgl.
Tabelle 6.2). Dies gilt ebenso fiir die Variable Journalistischer Stil, die nur
unzuverldssig automatisiert werden konnte. Trotzdem scheint sich bei
der Betrachtung der prozentualen Ubereinstimmung die iiberwachte
Klassifikation tatsdchlich als zuverldssige Alternative fiir Inhaltsanalysen
zu empfehlen. Angesichts dieser Werte kann man erwarten, dass zumeist
tiber 80 Prozent aller Dokumente von der Software iibereinstimmend mit
den Codierern klassifiziert werden. Fiir viele Fragestellungen ist diese
prognostische Qualitit sicher ausreichend. Bezogen auf die Reliabilitét
nach Holsti fallt die automatische Codierung im Mittel nur wenig (-.05)
schlechter aus als die manuelle (vgl. Tabelle 7.2).

Betrachtet man die Koeffizienten fiir Krippendorffs « in Tabelle 7.1,
relativieren sich diese optimistischen Erwartungen erheblich. So sind die
Werte nicht nur fiir alle Variablen grundsétzlich niedriger, sondern die Re-
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Tabelle 7.2: Vergleich von Intercoder- und Klassifikationsreliabilitét

Variable CR, CR,—CR,, & &;— oty
Politik .86 -.05 .65 -.14
Bundesdeutsche Politik .86 -.04 .55 -.14
Politik International .89 -.04 .61 -.15
Wirtschafts-/Finanzpolitik .90 -.03 61 -.13
Bundestagswahl 2009 .98 .01 .18 -.30
Sport .96 -.03 84 -.14
Kultur 91 -.04 .09 -.59
Ungliicke/Katastrophen/Unfille .93 -.02 17 -.50
Kriminalitat .86 -.06 .36 -.31
Kontroverse .62 -.07 .30 -.19
Prominenz .60 -.11 45 -.27
Journal. Stil 45 -.08 31 -.05

Subskripte a und m bezeichnen die automatische bzw. manuelle Codierung.

liabilitat streut auch erheblich starker tiber die Variablen. Wiirde man die
gleichen Daumenregeln fiir die Interpretation der Alpha-Koeffizienten
wie fiir die Prozentiibereinstimmung befolgen, kann man nur die auto-
matische Codierung der Variable Sport als zuverldssig bezeichnen. Die
tibrigen Themenvariablen werden mittelméafig reliabel codiert, die Nach-
richtenfaktoren nochmals weniger zuverldssig. Insgesamt féllt die au-
tomatische Codierung im Durchschnitt erheblich schlechter aus als die
manuelle (-.24). Angesichts dieser unterschiedlichen Ergebnisse stellen
sich zwei Fragen: Wie kommt die Differenz zwischen den Mafien zu-
stande und welchen Werten sollte man beim Vergleich mit anderen
inhaltsanalytischen Studien folgen?

Letzteres ldsst sich einfach beantworten: Solange in Veroffentlichungen
nur die Werte nach Holsti angegeben werden (Lauf, 2001), kann man auch
nur diese Koeffizienten mit den hier ermittelten vergleichen. Sinnvoller
ist jedoch der Vergleich der korrigierten Koeffizienten, da diese sehr
viel stdrker differenzieren und auch ohne weitere Angaben, etwa zur
Verteilung der Variablen, interpretierbar sind.
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Die beobachteten Differenzen zwischen Prozentiibereinstimmung und
den Koeffizienten fiir Alpha weisen in zweifacher Weise auf die bereits
erwdhnte Problematik hin: Erstens wird durch die Zufalls- und Vertei-
lungskorrektur bei Krippendorff die Reliabilitdt der Codierung anders
begriindet. Es zdhlt nicht mehr die Wahrscheinlichkeit, ein beliebiges
Dokument richtig zu klassifizieren, sondern die Wahrscheinlichkeit, ein
Dokument aus der seltensten Kategorie richtig zu codieren. Dies zeigt
sich deutlich bei den Variablen mit einer niedrigen Auftretenshaufigkeit,
zum Beispiel Bundestagswahl 2009: Da 98 Prozent aller Dokumente nicht
die Wahl thematisieren, erreicht selbst ein Klassifikator, der immer o
codiert, eine hohe Ubereinstimmung. Damit ist allerdings nichts iiber die
Qualitdt des Verfahrens gesagt, die sich erst bei der richtigen Codierung
der wenigen Dokumente, in denen die Wahl thematisiert wird, zeigt. Und
hier versagt der Klassifikationsalgorithmus, wie spater noch deutlicher
wird.

Zweitens gibt es auch einen substanziellen Grund, warum die Relia-
bilitdt bei den Variablen mit schiefer Verteilung schlechter sein kénnte
als bei gleichmaflig verteilten Variablen: Es fehlt schlicht an ausreichend
Trainingsmaterial, um ein statistisches Modell der Kategorienzuordnung
zu entwickeln. Fiir die Variable Bundestagswahl lagen nur 18 positive
Dokumente vor, von denen pro Evaluationslauf ca. 15 zum Training zur
Verfiigung standen und drei als Testdokumente verwendet wurden. Die
Fehlklassifikation dieser drei Dokumente wiegt bei der Berechnung von
Krippendorffs & deutlich schwerer als die richtige Einordnung aller ande-
ren Beitrdge. Das seltene Vorkommen der Kategorie hat somit zweifach
negative Konsequenzen.

Der Mangel an Trainingsdaten ist jedoch keinesfalls die einzige Ursache
fiir unterschiedliche Reliabilitdten, wie ein Vergleich der Themenvaria-
blen und der Nachrichtenfaktoren zeigt. Hypothese 1 ging davon aus,
dass letztere weniger zuverldssig automatisch zu codieren sind, da Nach-
richtenfaktoren starker auf dem Kontextwissen der Codierer basieren,
das vom Klassifikator nur langsam im Training erworben werden kann.
Diese Erwartung wird durch die Ergebnisse bei den Variablen Kontroverse
und Ungliicke/Unfille bestatigt, die fiir den Klassifikationsalgorithmus
deutlich schwerer zu codieren waren. Die Tatsache, dass ein Ereignis
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Abbildung 7.1: Zusammenhang zwischen Intercoder- und
Klassifikationsreliabilitat

kontrovers oder eine Handlung kriminell ist, ldsst sich offenbar nur un-
zureichend auf der Wortebene ermitteln. Diese semantischen Feinheiten
der Texte gehen bei der automatischen Klassifikation verloren.
Interessant ist die Variable Journalistischer Stil, weil diese zwar in abso-
luter Hohe unzuverldssig vom Klassifikator codiert wurde, die automa-
tische Reliabilitdt jedoch nicht viel schlechter ist als die der manuellen
Codierung. Hypothese 2 besagte, dass die Reliabilitdt manueller und au-
tomatischer Codierung zusammenhéngt. Um dies fiir alle Variablen des
Codebuchs zu testen, habe ich den Zusammenhang zwischen Intercoder-
und Klassifikationsreliabilitdt untersucht. Wie auf der linken Seite von
Abbildung 7.1 zu erkennen ist, zeigt sich bei der Verwendung der Prozent-
tibereinstimmung nach Holsti ein fast perfekter linearer Zusammenhang.
Die Ergebnisse bezogen auf Krippendorffs « sind wiederum deutlich
differenzierter: Zwar gibt es auch hier einen linearen Zusammenhang,
dieser ist jedoch nicht ganz so stark (r = .71). Indes sind auch zahlreiche
Abweichungen von dieser Regel zu beobachten. Die Themenvariablen aus
Politik und Sport sind zumeist zuverldssiger automatisierbar als vorausge-
sagt, wahrend die Reliabilitat der Variablen Ungliicke/Unfille und Kultur
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deutlich schlechter ist als man angesichts der Intercoder-Reliabilitét er-
warten konnte. Auch hier spielt mit hoher Wahrscheinlichkeit die geringe
Menge an Trainingsmaterial eine Rolle. Grundsatzlich kann jedoch Hy-
pothese 2 als bestatigt angesehen werden.

Um die Starken und Schwichen der iiberwachten Klassifikation besser
einschitzen zu konnen, bietet sich ein Blick auf die MafSe Precision und
Recall an, die nach Krippendorff (2004a) als Indikatoren fiir die semanti-
sche Validitdt der Analyse gelten konnen. Beide Koeffizienten basieren
auf der Annahme, dass die manuelle Codierung einen Goldstandard dar-
stellt, den der Klassifikationsalgorithmus bestmoglich replizieren muss.*
Auch wenn diese Annahme angesichts der messfehlerbehafteten manu-
ellen Codierung nicht haltbar ist, bieten die Validitdtsmafie wertvolle
zusétzliche Informationen zur Klassifikationsqualitdt. Da die Berechnung
beider Koeffizienten nur fiir dichotome Variablen sinnvoll ist, wurden bei
den ordinalen Variablen alle Codes grofser Null zusammengefasst, die
Variable Journalistischer Stil wurde aus diesem Grunde aus der Analyse
ausgeschlossen.

Aus den ersten beiden Spalten von Tabelle 7.3 geht hervor, dass die
Klassifikation bei den meisten Kategorien recht prézise ist. Prazision
bezeichnet hier die Wahrscheinlichkeit, dass ein automatisch positiv co-
dierter Fall auch tatsdchlich positiv ist. Die vom Klassifikator positiv
codierten Dokumente der Kategorie Ungliicke/Unfille waren zu 778 Pro-
zent auch von den Codierern so eingeschétzt worden. Umgekehrt ist zu
erkennen, dass bei der Klassifikation von Kultur, Kontroverse und Bundes-
tagwahl bis zu 40 Prozent falsch positive Dokumente anfallen.? Insgesamt
kann auch bei den unzuverldssigeren Nachrichtenfaktor-Variablen da-
von ausgegangen werden, dass die vom Klassifikator positiv codierten
Dokumente auch tatsdchlich zur Positiv-Kategorie gehoren.

Anders fallen die Ergebnisse bei der Betrachtung des Recall, d.h. der
Trefferquote aus, die die Wahrscheinlichkeit bezeichnet, dass ein tatsdch-

1 Diese Annahme gilt auch fiir den Koeffizienten F, der den harmonischen Mittelwert von
Precision und Recall darstellt.

2 An den groflen Konfidenzintervallen der Variablen Kultur und Bundestagswahl sieht man,
dass die Werte erheblich schwanken, was wiederum auf die Komposition von Trainings-
und Test-Set und letztlich die Verteilungsproblematik zuriickzufiihren ist.
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Tabelle 7.3: Precision und Recall der tiberwachten Klassifikation

Variable Prec. Clp, Rec. Clg, F CIlr
Politik 73 72—74 78 77-79 .75 .75-.76
Bundesdeutsche Pol. 65 .63-67 .63 .61-64 .64 .63-.65
Politik International 77 .74-81 60 .58-62 .68 .66-.70
Wirtschaftspolitik 65 .63-67 .69 .66-73 .67 .65-.70
Bundestagswahl 2009 .59 .31-87 .11 .04—19 .19 .07—-.30
Sport 94 .91-98 8o .78-81 .85 .84-.88
Kultur* 61 .27-.94 .08 .05-10 .14 .09—.18
Ungliicke/Unfille 78 .64—.91 12 .06-18 .21 .12-.29
Kriminalitat 66  62-70 32 .20-.35 .43 .41—.46
Kontroverse* 62  .60-64 .52 .49-54 .56 .54-.59
Prominenz* 73 72—74 63 .61-65 .68 .66-.69

Ausgewiesen sind Werte fiir dichotome bzw. dichotomisierte (*) Variablen.
n =933

lich positives Dokument auch positiv codiert wird. Die teils dramatisch
niedrigen Recall-Werte zeigen deutlich, dass in vielen Fillen relevante
(positive) Dokumente nicht vom Klassifikator erkannt werden. Besonders
augenfillig ist dies wiederum bei der Variable Ungliicke/Unfille, die eine
hohe Prazision, aber einen niedrigen Recall aufweist. Offenbar gelingt
es dem Algorithmus nicht, alle Ungliicksfélle zuverldssig zu identifi-
zieren, die Falsch-Negativ-Rate ist also sehr hoch. Dies ist vor allem
dann problematisch, wenn die automatische Klassifikation zur Selekti-
on von Beitrdgen fiir eine manuelle Inhaltsanalyse genutzt werden soll.
Wihrend eine falsch positive Klassifikation in der Regel einfach von den
Codierern oder dem Forschungsleiter korrigiert werden kann, die das Do-
kument dann aus der Stichprobe entfernen, fiihrt ein geringer Recall zu
einer systematischen Unterreprdsentation relevanter Dokumente. Wenn
diese gar nicht weiterverarbeitet werden, ist die Validitdt der Analyse
entsprechend gering. Im Gegensatz zur Schlagwortsuche in Datenban-
ken (Hagen, 2001) ldsst sich bei der Nutzung von NEwsCLASSIFIER die
Trefferquote zumindest bestimmen.
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Da die Reliabilitdts- und Validititsmafe auf denselben Ubereinstim-
mungsdaten basieren, ist es wenig verwunderlich, dass gerade die zu-
verldssigen Themenvariablen auch ausgeglichene Precision-Recall-Werte
aufweisen. Der Anteil an falsch positiven und falsch negativen Doku-
menten ist {iber alle Politikvariablen hinweg ausgeglichen, lediglich im
Bereich internationaler Politik werden deutlich mehr Beitrdge falsch ne-
gativ klassifiziert. Bei allen anderen Variablen ist der Recall deutlich
niedriger als die Prazision. Ware der Klassifikator ein normaler Codierer,
konnte man sagen, er codiere sehr vorsichtig. Im Zweifelsfall werden nur
eindeutig positive Dokumente erkannt und die {ibrigen in die Nullkate-
gorie eingeordnet.

7.1.2 Einfluss von Preprocessing und Texteigenschaften

In den Hypothesen 3 und 4 geht es um die Frage, von welchen Faktoren
die Qualitdt der tiberwachten Textklassifikation abhéngt. Hierzu habe
ich in einem faktoriellen Experiment den Einfluss von vier unterschied-
lichen Treatments auf die Klassifikation der zwolf Variablen aus dem
Codebuch untersucht. Da es sich hierbei um ein Datenmodell mit zwei
Ebenen handelt (Treatments und Codebuch-Variablen), stellt eine hier-
archische Regression das addquate statistische Verfahren zur Analyse
des Experiments dar (Gelman & Hill, 2007). Mit diesem Modell lasst
sich in einem ersten Schritt priifen, ob die Experimentalbedingungen
oder das Codebuch fiir die Variation in der abhdngigen Variable, z.B.
dem Reliabilitdtskoeffizienten Alpha, verantwortlich sind. Separiert man
die drei Varianzanteile des Modells (Treatments, Variablen, Residuen),
zeigt sich hier ein eindeutiges Ergebnis, das die alte Weisheit der Inhalts-
analyse bestédtigt: Sie steht und f&llt mit den Variablen des Codebuchs.
Konkret lassen sich 91 Prozent der Varianz in der Reliabilitit auf die
unterschiedlichen Variablen zuriickfithren, wahrend die vier Treatments
Text-Extraktion, Stemming, Stopwort- und Uberschriftentfernung nur
rund 4 Prozent der Variabilitdt erklaren konnen.3 Dies bedeutet, dass sich

3 Dies bedeutet auch, dass das hierarchische Regressionsmodell mit Krippendorffs « als
abhéngiger Variable rund 95 Prozent der Varianz aufkldren kann und somit die Daten
hervorragend abbildet. Die R* Werte fiir die anderen drei abhéngigen Variablen CR
(Holsti), Precision und Recall liegen sogar noch héher.
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die Reliabilitdt der tiberwachten Codierung nur wenig durch Preproces-
sing beeinflussen ldsst, oder positiv formuliert, dass die Klassifikation mit
OSBEF-Lua robust gegentiiber einer Vorbehandlung des Stimulusmaterials
ist.

Die im Folgenden vorgestellten Detailanalysen basieren alle auf dem
gleichen hierarchischen Modell (mit jeweils unterschiedlicher abhingiger
Variable), das in der Terminologie von Gelman & Hill (2007) als Varying-
Intercept-Varying-Slope-Modell mit den Codebuchkategien als Gruppenva-
riable j bezeichnet werden kann. Bei dieser Modellklasse diirfen sowohl
die Mittelwerte (Intercept-Terme) als auch die Regressionsgewichte in
Abhédngigkeit der jeweiligen Kategorie variieren. Die Ergebnisse dieses
Random-Effects-Modells gliedern sich grob in drei Gruppen von Koeffizi-
enten:

1. Die sog. Fixed Effects, d.h. der tiber alle Gruppen geschitzte Intercept
Wert «, der die mittlere Reliabilitat des Modells ohne Treatments
wiedergibt, sowie die vier Treatment-Haupteffekte B;. Zusitzlich zu
den Haupteffekten habe ich auch alle Zwei-Wege-Interaktionseffekte
geschitzt, wie dies bei faktoriellen Designs tiblich ist (Box et al.,
1978). Aus Griinden der Modellsparsamkeit habe ich jedoch auf die
Schitzung von Interaktionseffekten hoherer Ordnung verzichtet.

2. Die sog. Random Effects, d.h. der fiir jede Codebuch-Variable spezi-
fische Intercept-Term a; sowie die gruppenspezifischen Treatment-
Effekte f;;, wobei auch hier sowohl Haupt- als auch Interaktionster-
me geschdtzt werden. Diese variierenden Koeffizienten zeigen, ob
bestimmte Treatments verschiedene Auswirkungen auf die Klassi-
fikationsqualitdt der unterschiedliche Variablen haben. Dies wire
z.B. der Fall, wenn die Verwendung von Stemming bei Sport einen
positiven, bei Kultur jedoch einen negativen Einfluss auf die Klassi-
fikation hétte.

3. Die Korrelationen zwischen den variierenden Koeffizienten, insbe-
sondere zwischen Intercept und Regressionsgewichten. Anhand
dieser ldsst sich beispielsweise erkennen, ob bestimmte Treatments
eher bei gut oder bei schlecht automatisierbaren Kategorien einen
Effekt haben. Da diese Korrelationen bei nur zwdlf Kategorien nicht

180



7.1 Teilstudie 1: Klassifikationsqualitit und deren Determinanten

sehr aussagekraftig sind, werden sie im Folgenden nicht weiter be-
handelt. Die Ergebnisse sind jedoch im Anhang B.1 dokumentiert.

Obwohl die Analyse dieser Evaluationsstudie auf einem relativ einfa-
chen Regressionsmodell mit lediglich 10 Pradiktoren (4 Haupt- und 6
Interaktionseffekte) basiert, gestaltet sich die Darstellung der Ergebnis-
se aufgrund der Vielzahl von Koeffizienten und deren Standardfehlern
recht schwierig. Ich werde daher zuerst die Fixed Effects erldutern, die
den Ergebnissen eines globalen Regressionsmodells iiber alle Kategorien
entsprechen. Anschliefifend werden die vier Faktoren des Experiments
detaillierter hinsichtlich ihres Einflusses auf die Klassifikationsqualitit
bei den einzelnen Kategorien dargestellt. Da die tabellarische Darstellung
aller Koeffizienten und ihrer Konfidenzintervalle die Interpretation der Er-
gebnisse eher erschwert, werde ich zudem weitgehend auf eine grafische
Prasentation in Form von Koeffizientenplots zuriickgreifen und damit
den Empfehlungen von Gelman et al. (2002) und Kastellec & Leoni (2007)
folgen. In Abbildung 7.2 sind die unstandardisierten Regressionsgewich-
te der Treatment-Variablen und deren 95-Prozent-Konfidenzintervalle
abgebildet. Diese Darstellung hat den Vorteil, dass man sowohl die Ef-
fekte untereinander vergleichen als auch auf den ersten Blick erkennen
kann, ob die Null-Achse aufierhalb des Konfidenzintervalls liegt und der
Koeffizient damit statistisch signifikant ist.

Allgemeiner Einfluss des Preprocessing

Die in Hypothese 3 formulierte Erwartung, dass das Preprocessing einen
positiven Effekt auf die Klassifikationsqualitdt hat, zeigt sich nicht in den
Ergebnissen: Auf den ersten Blick féllt auf, dass fast alle Koeffizienten
negativ sind. Dies bedeutet nichts anderes, als dass das Baseline-Modell
mit bereinigtem Fliefitext, aber ohne weiteres Preprocessing, iiber alle
Variablen hinweg die hochste Reliabilitdt verspricht. Der einzige Schritt
im Prozess der Dokumentenverarbeitung, der einen eindeutig positiven
Effekt auf die Zuverlassigkeit der tiberwachten Klassifikation hat, ist die
Extraktion des Fliefitextes aus dem rohen HTML-Code*. Verzichtet man
auf diesen Bereinigungsschritt, fallt die Reliabilitdt der Klassifikation im

4 Da dies der Standard bei der Codierung ist, muss man die stark negativen Koeffizienten
der Rohtextcodierung entsprechend umgekehrt interpretieren.
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Abbildung 7.2: Fixe Effekte der Treatments auf die Klassifikationsreliabi-
litdt, unstandardisierte Regressionskoeffizienten und 95%-
Konfidenzintervalle

Mittel rund 7 Prozent (bzw. 4 Prozent bezogen auf die Prozentiiberein-
stimmung nach Holsti) niedriger aus.> Vergleicht man linke und rechte
Seite von Abbildung 7.2, sind die Konfidenzintervalle bei der Prozent-
tibereinstimmung nach Holsti deutlich kleiner. Das liegt daran, dass
die Varianz dieses Wertes iiber alle Treatments und Kategorien hinweg
deutlich geringer ist als bei der Verwendung von Krippendorffs a. Diese
fehlende Sensitivitdt ist neben der Zufalls- und Verteilungsproblematik
ein weiterer Grund, der gegen die Verwendung des Holsti-Koeffizienten
tiir Reliabilitdtsanalysen spricht.

Das Herausfiltern der hdufigsten deutschen Worter hat insgesamt
einen signifikant negativen Einfluss auf die Reliabilitdt der Klassifikation.
Dies kann man damit erkldren, dass die Worter fiir sich genommen
nicht zwischen den unterschiedlichen Kategorien unterscheiden helfen,
aber in Kombination mit anderen Wortern durchaus Bedeutung haben

5 Um die Interpretation der Ergebnisse zu erleichtern, habe ich die abhédngige Variable
in allen Modellen mit 100 multipliziert, so dass die Kennziffern als Prozentwerte zu
interpretieren sind.
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konnen, die spezifisch fiir bestimmte Kategorien sind. Da der verwendete
Algorithmus auf Basis dieser N-Gramme ein Modell entwickelt, schadet
die Entfernung dieser Stopworter eher bei der Klassifikation.

Das vielfach zur Reduktion der Komplexitdt empfohlene Stemming-
Verfahren, bei dem alle Wortformen auf einen (kiinstlichen) Stamm ge-
kiirzt werden, hat im Mittel einen leicht negativen bzw. gar keinen Effekt
auf die Klassifikation. Dies hat vor allem fiir die Forschungspraxis Be-
deutung, da das Stemming nicht nur relativ aufwandig, sondern auch
sprachspezifisch ist. Angesichts der Ergebnisse dieser Evaluation konnte
man ohne weiteres dazu raten, diesen Preprocessing-Schritt auszulassen,
was die Verwendung von NEwSCLASSIFIER fiir mehrsprachige Inhaltsana-
lysen noch leichter macht.

Insgesamt ldsst sich zumindest tiber alle Variablen des Codebuchs
hinweg zusammenfassen, dass sich kein positiver Effekt von Stemming
und Stopwortentfernung nachweisen ldsst, sondern eher ein negativer.
Dagegen kann man davon ausgehen, dass sich die Textextraktion po-
sitiv auswirkt, auch weil der Speicherbedarf und die Klassifikations-
geschwindigkeit durch diese Mafinahme deutlich gesenkt werden. Die
Preprocessing-Mafinahmen sind daher nur zum Teil sinnvoll, jedenfalls
wenn man die Fixed Effects des Modells betrachtet.

Die letzte experimentelle Variation bezieht sich auf die Komposition
der codierten Mitteilungen. In Hypothese 4 bin ich davon ausgegangen,
dass die Uberschrift besonders wichtig fiir die Klassifikation der Artikel
ist, da in dieser die Substanz der Meldung zusammengefasst wird. Dies
zeigt sich allerdings nicht in den Ergebnissen. Zwar ist die Klassifikation
minimal schlechter, wenn die Uberschrift nicht bei der Codierung einbe-
zogen wird, der Effekt ist jedoch nicht von zufélligen Abweichungen zu
unterscheiden. Kurz gesagt macht es keinen Unterschied, ob die Uber-
schriften der Beitrdge mitcodiert werden oder nicht. Offenbar steckt die
fir die Klassifikation relevante Information vor allem im FliefStext der
Meldung.

Die Interpretation der fixen Interaktionseffekte kann an dieser Stelle
sehr knapp gehalten: Keine Treatment-Kombination hat einen substan-
ziell positiven Effekt, die meisten haben keinen signifikanten Einfluss
auf die Reliabilitidt der Klassifikation. Auch fiir die Validitatskoeffizi-
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Abbildung 7.3: Fixe Effekte der Treatments auf die Klassifikationsvaliditdt, un-
standardisierte Regressionskoeffizienten und Konfidenzintervalle

enten Precision und Recall lassen sich keine bedeutsamen Treatment-
Kombinationen identifizieren, wie in Abbildung 7.3 ersichtlich. Lediglich
die gemeinsame Verwendung von Stopwortentfernung und Stemming
hat im Mittel einen leicht positiven Einfluss auf den Recall, der die ne-
gativen Haupteffekte der beiden Preprocessing-Verfahren jedoch nicht
kompensieren kann. Gerade fiir die Trefferquote ist zu konstatieren, dass
diese sich durch kein Treatment bedeutend verbessern ldsst. Das Risi-
ko einer falsch negativen Klassifikation ladsst sich tiber alle Variablen
hinweg mit den hier untersuchten Mitteln nicht senken. Hingegen profi-
tiert die durchschnittliche Prazision von der Textextraktion: Der Anteil
falsch positiv codierter Dokumente ist bei der Verwendung unbereinigter
HTML-Seiten rund 21 Prozent hoher als bei bereinigten Texten.

Effekte bei individuellen Variablen des Codeplans

Ein Vorteil von Mehrebenenmodellen liegt in der Schiatzung von Re-
gressionskoeffizienten fiir jede Auspriagung der Gruppenvariable. In
dieser Studie werden daher neben den mittleren Treatment-Effekten
auch deren Einfliisse auf die Klassifikation fiir jede Codebuchvariable
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Tabelle 7.4: Standardabweichungen der Random Effects

« CR Holsti Precision Recall

Rohtext (HTML) 8,38 1,89 18,64 10,67
Stopwortentfernung 3,59 1,34 11,27 6,77
Stemming 1,19 0,35 5,51 1,71
Keine Uberschrift (k.U.) 1,66 0,59 6,40 1,21
Rohtext x Stopw, 4,53 1,00 12,34 7,38
Rohtext x Stemming 2,47 0,47 5,47 2,32
Stopw. x Stemming 1,00 0,32 4,65 1,13
Rohtext x k.U. 3,75 0,67 3,44 2,91
Stopw. x k.U. 1,12 0,30 3,52 1,66
Stemming x k.U. 1,20 0,70 3,35 1,68

geschitzt. Dies ermdglicht es, zu untersuchen, ob die oben dargestellten
gruppeniibergreifenden Effekte homogen sind, d.h. auf alle Variablen der
Inhaltsanalyse zutreffen, oder es unterschiedliche Auswirkungen gibt, die
sich im Mittel ausgleichen. Da die Darstellung von zehn variierenden Re-
gressionskoeffizienten bei zwolf Kategorien und vier Kriteriumsvariablen,
also insgesamt 480 Punktschétzer und ebenso vielen Standardfehlern,
den Blick auf die relevanten Ergebnisse eher erschwert, beginne ich mit
einer zusammenfassenden Darstellung der Variabilitdt der Effekte.

In Tabelle 7.4 sind die Treatment-Variablen sowie die Standardabwei-
chung ihrer Koeffizienten dargestellt. Anders als die in Abbildung 7.2
dargestellten Standardfehler haben diese keine inferenzstatistische Bedeu-
tung, sondern stellen die empirische Variabilitdt der Koeffizienten iiber
die zwolf inhaltlichen Variablen dar. Eine grofie Standardabweichung
besagt dabei, dass sich die Effekte der Treatments je nach inhaltlicher
Kategorie erheblich unterscheiden, etwa indem gleichermafien positive
und negative Koeffizienten vorkommen. Ein kleiner Wert fiir die Stan-
dardabweichung der Effekte ist als Beleg fiir eine homogene Wirkung
zu verstehen, d.h. die Wirkung der Treatments hdngt nicht von den
Klassifikationskategorien ab.
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Die grofste Heterogenitédt in der Wirkung lasst sich bei der Verwen-
dung von Rohtext beobachten, sowohl der Haupteffekt als auch die
Interaktionseffekte mit anderen Treatments schwanken erheblich. Trotz
des im Mittel negativen Effekts gibt es offenbar auch Kategorien, die
sich besser anhand der unbereinigten HTML-Seiten klassifizieren lassen.
Wihrend der Effekt von Stemming relativ homogen ist, hat die Stopwor-
tentfernung keine uniforme Wirkung auf die Klassifikationsqualitadt. In
manchen Fillen hat sie einen stark negativen Einfluss auf die Prdzision
der Klassifikation, in anderen einen stark positiven. Das Weglassen der
Uberschrift entfaltet dagegen kaum eine differenzierte Wirkung.

Fir die detaillierte Darstellung der Random Effects habe ich wie-
derum auf Koeffizientenplots zuriickgegriffen, da diese alle relevanten
Information des Regressionsmodells anschaulich wiedergeben. In den
folgenden vier Abbildungen sind die Effekte der Treatments bezogen auf
die Reliabibilitits- (links) und die Validitatsmafse (rechts) dargestellt.6 Da
es zudem jeweils zwei abhdngige Variablen gibt, sind die Koeffizienten
fiir die Reliabilitdat nach Holsti rot (im Druck grau) dargestellt, Krippen-
dorffs a schwarz. In der rechten Halfte ist entsprechend Recall rot bzw.
grau und Precision schwarz.

Effekte der Rohtext-Klassifikation

Wie Abbildung 7.4 zeigt, lasst sich fiir alle Variablen aufser Sport und
Kultur ein negativer bzw. zumindest kein positiver Einfluss der Bertick-
sichtigung des HTML-Quelltextes bei der Klassifikation der Nachrichten
nachweisen. In fast allen Fillen zeigt sich dasselbe Ergebnis wie bei den
Fixed Effects, dass namlich die Verwendung von unbereinigtem HTML
der Klassifikationsreliabilitdt schadet. Der abweichende positive Effekt
bei der Variable Kultur lasst sich einerseits statistisch durch die schiefe
Verteilung und damit unsichere Reliabilitatsschatzung erkldren, anderer-
seits ist es plausibel, dass sich bei der Nutzung von HTML-Daten die
Ressort-Angabe Kultur im Header oder der Artikel-URL befindet, die
dann nattirlich ein hilfreicher Indikator fiir die Klassifikation ist.” Da

6 Angesichts der schwachen fixen Interaktionseffekte und deren geringer Variabilitit
verzichte ich auf ein ausfiihrliche Darstellung.

7 Diese Vermutung gilt auch fiir Sport, hier ist jedoch die Baseline-Reliabilitdt hther und
der Zuwachs durch Preprocessing ingesamt geringer.
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Abbildung 7.4: Effekte der Rohtextcodierung auf die Klassifikationsqualitét, un-
standardisierte Regressionskoeffizienten und Konfidenzintervalle

die Ausgangsreliabilitidt nach Krippendorff zudem bei Kultur fast Null
ist, fithrt auch eine Steigerung um 15 Prozentpunkte noch nicht zu einer
zuverldssigen Klassifikation.

Auf der rechten Seite der Abbildung wird ersichtlich, dass die Verwen-
dung von unbereinigtem HTML-Text fast durchgéngig negative Auswir-
kungen auf Precision und Recall hat: Die Prazision ist bei allen Variablen
niedriger, die Trefferquote verbessert sich lediglich bei Sport und Kul-
tur signifikant. Fiir die Variable Kultur lasst sich anhand der rechten
Abbildung der sog. Precision-Recall-Tradeoff erkennen: Wahrend die
Préazision um rund 24 Prozent abnimmt, wird die Trefferquote (die im
Baseline-Modell bei nur 8 Prozent liegt) um 27 Prozent gesteigert. Beide
Werte sind als AusreifSer nur noch andeutungsweise in der Abbildung
zu sehen. Fiir die Variable Kultur ldsst sich so ein insgesamt positiver
Effekt bei der Verwendung von Rohtexten konstatieren, fiir alle anderen
Variablen empfiehlt sich die Verwendung von extrahierten Texten, die zu
reliableren und valideren Klassifikationen fiihrt.
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Abbildung 7.5: Effekte der Stopwortentfernung auf die Klassifikationsqualitét,
unstandardisierte Regressionskoeffizienten und Konfidenzinter-
valle

Effekte der Stopwortentfernung

Die Entfernung der 1000 hdaufigsten deutschen Worter hat insgesamt we-
niger drastische Auswirkungen auf die Klassifikationsreliabilitat als die
Textextraktion, ist aber fiir viele Variablen eher schédlich (vgl. Abbildung
7.5) . Die einzig positiven Ausnahmen bilden die ohnehin unzuverléssi-
gen Variablen Kultur und Bundestagswahl 2009, die aber auch nach dem
Preprocessing deutlich unbefriedigende Reliabilitdtswerte aufweisen. Im
Bereich der Validitdtsmafie sind etwas stdrkere Effekte zu beobachten,
die allerdings nur fiir wenige Variablen gelten. Die Entfernung haufi-
ger Worter hat insgesamt negative Auswirkungen auf die Trefferquote,
vor allem bei den Politikvariablen. Nur bei Prominenz sinkt durch die
Mafsnahme der Anteil falsch negativer Klassifikationen. Die Prazision
der Klassifikation ist ebenfalls durchgéngig niedriger, wenn haufige Wor-
ter ausgefiltert werden. Dies gilt insbesondere fiir die Variablen Kultur
und Ungliicke/Unfille, deren Klassifikation mehr als 20 Prozent weniger
prézise ausfallt.
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Angesichts dieser Ergebnisse spricht kaum etwas fiir eine generelle
Stopwortentfernung, auch wenn diese in Einzelféllen leicht positive Aus-
wirkungen auf die Qualitédt der Klassifikation haben kann. Dies gilt umso
mehr fiir Situationen, in denen eine Filterliste nicht ohne weiteres verfiig-
bar ist, z.B. fiir fremd- oder gemischtsprachliche Dokumente. Solange die
Daten automatisch weiterverarbeitet werden und die Feature-Zahl keine
grofse Rolle spielt, sollte auf eine Entfernung haufiger Worter verzichtet
werden.

Effekte des Stemming

Die Random Effects des Stemming in Abbildung 7.6 zeigen nur geringe
Variation um den Wert Null, so dass selbst bei statistisch signifikanten
Koeffizienten kaum von substanziellen Wirkungen ausgegangen werden
kann. Stemming verdndert die Reliabilitdt der automatischen Klassifi-
kation nur minimal. Auch bezogen auf die Validitit zeigen sich keine
bedeutsamen Koeffizienten, lediglich auf die Prézision bei den Variablen
Bundestagswahl 2009 und Ungliicke/Unfille hat das Stemming einen stark
negativen Einfluss. Im Gegensatz zu den Ergebnissen von Braschler &
Ripplinger (2004) ist fiir das Gebiet der Textklassifikation kein positiver
Effekt des Stemmings festzustellen. Angesichts des Rechenaufwands
fiir das algorithmische Stemming kann die Schlussfolgerung fiir die
behandelten Variablen nur lauten, diesen Schritt schlicht wegzulassen.
Dies deckt sich mit den Ergebnissen von Leopold & Kindermann (2002,
438), die statt des einfachen Stemming sogar eine echte sprachspezifische
Lemmatisierung verwenden.

Auswirkung der Klassifikation ohne Uberschrift

Die Ergebnisse beziiglich der Einbeziehung der Uberschrift bei der Text-
klassifikation dhneln stark denjenigen beim Stemming: Die Effekte sind
durchgingig sehr klein, so dass Hypothese 4 als widerlegt gelten kann.
Auch ohne Verwendung der Uberschrift ist die Klassifikation so zu-
verldssig und valide wie mit dieser. Relevante Textinformationen sind
augenscheinlich in allen Teilen des Dokuments enthalten. Wiederum
stellt die Variable Kultur eine Ausnahme dar, hier ldsst sich tatsdchlich
eine niedrigere Prézision beobachten, wenn die Uberschrift dem Klassi-
fikationsalgorithmus nicht vorgegeben wird. Bei Ungliicken/Unfillen ist
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Abbildung 7.6: Effekte des Stemming auf die Klassifikationsqualitdt, unstandar-
disierte Regressionskoeffizienten und Konfidenzintervalle

hingegen eine hohere Préazision zu beobachten, wenn die Uberschrift
nicht berticksichtigt wird.

Zusammenfassung der Ergebnisse zum Preprocessing

Angesichts der Vielzahl an Einzelergebnissen mochte ich das faktorielle
Experiment nachfolgend kurz zusammenfassen: Von den vier Treatments
hat sich nur die Textextraktion als besonders wirkungsvoll erwiesen.
Allerdings variieren die Wirkungen der Preprocessingmafinahmen teil-
weise erheblich. Die Wirkung des Preprocessing hiangt nicht nur von der
jeweiligen Variable des Codebuchs ab, sondern auch von der Frage, ob
man ggf. gezielt die Trefferquote oder die Prazision optimieren mochte.
Die Ergebnisse des Experiments zeigen zudem, dass sowohl Stemming
als auch die besondere Berticksichtigung der Beitragsiiberschriften kei-
ne substanziellen Folgen fiir den Klassifikationsprozess haben. Bei der
Betrachtung der vier verschiedenen abhédngigen Variablen muss man
konstatieren, dass das Preprocessing nur selten positive Effekte hat, und
dann oft gegenldufige fiir Precision und Recall. Damit zeigen sich in
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Abbildung 7.7: Effekte fehlender Uberschriften auf die Klassifikationsqualitit, un-
standardisierte Regressionskoeffizienten und Konfidenzintervalle

dieser Studie dhnliche Ergebnisse wie bei Felden et al. (2005). Nicht zu-
letzt zeigen die Daten der ersten Teilstudie, dass sich die Reliabilitdt und
Validitat der Klassifikation technisch kaum steigern lassen. Die Qualitat
der iiberwachten Klassifikation hdngt sehr viel stirker von der Wahl
der Kategorien und der Qualitdt der manuellen Codierung ab als von
Textkomposition und Preprocessing.

7.2 Teilstudie 2: Effektivitdat des Trainingsprozesses

7.2.1 Beschreibung des Lernprozesses

Im vorangegangenen Abschnitt war die forschungsleitende Frage, wie
zuverldssig und valide die Ergebnisse tiberwachter Textklassifikation
tiir sozialwissenschaftliche Inhaltsanalysen sind. In der zweiten Teilstu-
die liegt der Focus auf dem dazugehorigen Trainingsprozess, der mit
der manuellen Codierung einhergeht. Zu diesem Zweck habe ich, wie
in Abschnitt 6.5 beschrieben, aus den vorhandenen Codierungen einen
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typischen Prozess simuliert, in dem schrittweise Dokumente fiir das
Training des Klassifikators freigegeben werden. Nach jedem Trainingsab-
schnitt werden wie zuvor die Reliabilitdt und Validitdt gemessen und die
entsprechenden Werte gespeichert.

Fiir das Baseline-Modell mit passivem Lernen, bei dem zufillig Trai-
ningsdaten ausgewdhlt werden, ergeben sich bei 20 Replikationen pro
Variable insgesamt 240 Verlaufskurven. Diese werden in Abbildung 7.8
zundchst grafisch dargestellt, um einen ersten Eindruck von dem ma-
schinellen Lernprozess des Klassifikators zu vermitteln. AnschliefSend
werde ich ein statistisches Modell der Prozesse zu entwickeln, um damit
die Lernkurven unter verschiedenen Trainingsstrategien vergleichen zu
konnen.

In Abbildung 7.8 sind die mittleren Verlaufskurven der Reliabilitdt und
Validitdat pro Variable abgebildet. Die graue Linie bezieht sich hierbei
auf den Reliabilitatskoeffizienten nach Holsti, die schwarze auf Krippen-
dorffs a, die gestrichelt auf Precision bzw. die gepunktete Recall. Auf
den ersten Blick wird ersichtlich, dass die Prozentiibereinstimmung nur
minimal mit der Anzahl an Trainingsdokumenten ansteigt und faktisch
ab der ersten Messung sehr hoch ist. Dies macht nochmals deutlich, dass
mit der Reliabilitdt nach Holsti nicht viel mehr als die Verteilung der
Kategorien abgebildet wird, so dass sich das Maf§ nicht fiir weiterge-
hende Analysen eignet. Dagegen folgt der Verlauf der Reliabilitdt nach
Krippendorff den erwarteten Mustern, wobei sich nattirlich Unterschiede
zwischen den Variablen beobachten lassen. Bei allen Variablen steigt die
Prazision deutlich schneller als die Trefferquote (Recall), die wiederum
einen dhnlichen Verlauf wie die Reliabilitdt nimmt.

Am schnellsten lernt der Klassifikationsalgorithmus die Codierung der
Variable Sport sowie der Politik-Variablen, wobei in jedem Fall mindestens
200 bis 300 Trainingsdokumente notwendig sind, um relativ zuverlas-
sige Klassifikationen zu erhalten. Dasselbe Lernverhalten zeigt sich —
wenn auch auf niedrigerem Niveau — bei den Variablen Journalistischer
Stil, Kontroverse und Prominenz. Setzt man den Anstieg der Lernkurve
zum finalen Reliabilitdtswert in Beziehung, ist bei diesen Variablen eine
positive Korrelation erkennbar: Je hoher die maximal erreichbare Zuver-
lassigkeit der Klassifikation, desto schneller lernt der Klassifikator auch.
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Abbildung 7.8: Entwicklung der Klassifikationsqualitdt mit zunehmender Anzahl
an Trainingsdokumenten (passives Lernen)
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Diese Erkenntnis ist fiir die Machbarkeitspriifung einer tiberwachten
Klassifikation relevant, denn anhand des Kurvenverlaufs fiir die ersten
Trainingssatze lasst sich relativ gut abschétzen, wie hoch die Reliabilitait
schliefslich ausfallen wird. Zudem kann so eine Entscheidung getroffen
werden, ob sich zusédtzliche manuelle Codierungen noch lohnen.

Wihrend bei Sport und Politik bereits nach 500 Trainingsdokumenten
kaum noch ein Zuwachs an Reliabilitdt zu erkennen ist, muss man fiir
andere Variablen deutlich mehr Trainingsmaterial verwenden. So lasst
sich sowohl bei den Variablen bundesdeutsche und internationale Politik
als auch bei Kriminalitit noch kein Saturierungseffekt erkennen. Ich in-
terpretiere dies als Folge der Komplexitdt der Variablen: Wahrend die
Entwicklung von Klassifikationsregeln aufgrund weniger Schliisselbegrif-
te bei Sport und Politik allgemein recht schnell zu guten Ergebnissen fiihrt,
sind die Unterschiede bei den anderen Kategorien subtiler. Hinzu kommt
gerade bei der Variable Kriminalitiit, dass recht wenige Positiv-Falle im
Trainingsmaterial enthalten sind, so dass die Differenzierung zwischen
den Kategorien schwieriger ist.

Schliefilich zeigt sich auch bei der Betrachtung der Lernkurven, dass
sich Variablen mit extrem schief verteilten Kategorien nicht fiir die
tuberwachte Klassifikation eignen. Solange nicht eine Mindestmenge an
Positiv- und Negativ-Fillen pro Kategorie vorhanden ist, kann kein statis-
tisches Modell fiir die Klassifikation entwickelt werden. Dies erkennt man
leicht an den Variablen Kultur, Ungliicke/Unfille und Bundestagswahl 2009.
Hier steigt — wenn tiberhaupt — erst bei iiber 500 Trainingsdokumenten
die Reliabilitdt substanziell an. Im Fall von Ungliicke/Untfiille sind dann
erst 35 Positiv-Dokumente in Trainings-Set, bei Bundestagswahl 2009
sogar nur zehn (vgl. die P-Werte in Tabelle 7.1). Um bei derart seltenen
Auspréagungen iiberhaupt einen Lernprozess in Gang zu setzen, ist eine
geschichtete oder gezielte Auswahl an Trainingsdokumenten unabding-
bar. In einer begrenzten Stichprobe ist dies unter Umstdnden gar nicht
moglich, so dass es ggf. unklar bleibt, ob eine Variable grundsatzlich
schwierig zu automatisieren ist oder es nur an Trainingsmaterial mangelt.

Betrachtet man nochmals die beiden Validitatskoeffizienten Precision
und Recall, ist bei vielen Variablen eine Konvergenz der beiden Werte
zu beobachten, wobei die Prizision oft von Beginn an relativ hoch ist.
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Das zusétzliche Training fiihrt also eher zur Reduktion falsch negativer
Klassifikationen, wihrend der Anteil falsch positiver Codierungen oft
konstant bleibt. Je nach Fragestellung kann so die notwendige Trainings-
menge erheblich variieren: Schon nach 100 Trainingsdokumenten kann
man recht sicher sein, dass mit der Kategorie Politik codierte Dokumente
auch politische Inhalte haben. Allerdings sind mehr als 700 Trainingsdo-
kumente notwendig, um mit derselben Sicherheit auch sagen zu konnen,
dass alle Politik-Beitrdge als solche klassifiziert werden.

Angesichts der Form der meisten Lernkurven in Abbildung 7.8 scheint
eine quadratische Wachstumsmodellierung am besten zu der Vielfalt von
Verlaufskurven zu passen: bei Sport und Politik ist der Koeffizient fiir
den quadratischen Effekt eher stark und negativ, was fiir einen substan-
ziellen Saturierungseffekt spricht, wahrend er bei linearem Wachstum,
z.B. bei Kriminalitit, gegen Null tendiert. Die Modellgiite des univaria-
ten quadratischen Modells ist in den meisten Fllen sehr gut (R? > .8),
lediglich bei Kultur, Bundestagswahl 2009 und Ungliicke/Unfille fallt die
Varianzaufkldrung niedriger aus. Ahnliches gilt, wenn Precision und
Recall als abhédngige Variablen verwendet werden. Aus Griinden der
Ubersichtlichkeit verzichte ich hier auf eine ausfiihrliche Darstellung
der Wachstums-Koeffizienten, da das univariate Modell im nichsten
Abschnitt lediglich durch zwei Treatment-Interaktionen erweitert wird.

7.2.2 Einfluss der Trainingsstrategie

Angesichts der theoretischen Argumente und der Studienergebnisse, die
in Abschnitt 4.3 dargestellt wurden, lédsst sich ein positiver Effekt des
aktiven Lernens auf den Verlauf der Klassifikationsqualitdt erwarten. Bei
dieser Strategie wihlt der Klassifikator aus den Trainingsdokumenten
solche aus, deren testweise Klassifikation am unsichersten ist und de-
ren Kenntnis mit dem grofiten Informationsgewinn einhergehen wiirde.
Stimmt also Hypothese 6, ist bei aktivem Lernen eine steilere Lernkurve
und damit Klassifikationsqualitdt zu erwarten.

Wie in Teilstudie 1 bietet sich fiir die statistische Uberpriifung der
Frage, welchen Einfluss die Trainingsstrategie auf die Entwicklung der
Klassifikationsqualitdt hat, ein hierarchisches Modell mit variierenden
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Abbildung 7.9: Einfliisse auf die Entwicklung der Klassifikationsreliabilitat, un-
standardisierte Regressionskoeffizienten u. Konfidenzintervalle

Effekten an. Die Auswertungslogik ist daher dieselbe wie im vorange-
gangen Kapitel und erfordert auch hier die Inspektion der fixen und
variierenden Effekte im Modell. Dieses besteht aus vier Parametern (bzw.
fiinf, wenn man den Intercept-Term berticksichtigt): dem linearen und
quadratischen Effekt des Trainingsumfangs sowie den Interaktionstermen
mit dem Treatment Trainingsstrategie.?

In Abbildung 7.9 sind die Ergebnisse des hierarchischen Regressions-
modells mit den abhdngigen Variablen Krippendorffs « und Prozentiiber-
einstimmung nach Holsti dargestellt. Zur besseren Lesbarkeit habe ich
die Variable Training so skaliert, dass der Wert 1 einem Satz von 100
Trainingsdokumenten entspricht. Uber alle Variablen hinweg steigt die
Reliabilitdat nach Krippendorff pro Trainingssatz linear um rund 11 Punk-
te, wenn eine passive Lernstrategie verfolgt wird.? Dieser Prozess wird
durch einen negativen quadratischen Effekt geddmpft, der allerdings
insgesamt nicht statistisch signifikant ist.

Wie in Hypothese 6 formuliert, wird ein deutlich positiver Einfluss der
Trainingsstrategie sichtbar. Im Mittel steigt die Reliabilitdt nach Krippen-

8 Da die Werte der gemischten Trainingsstrategie in allen Fallen genau zwischen den
beiden Varianten aktives und passives Lernen liegen, verzichte ich im Folgenden auf die
Auswertung dieser Misch-Strategie und arbeite mit einer dichotomen Variable aktives
Lernen weiter. Dies erleichtert u.a. die Interpretation der Haupt- und Interaktionseffekte
des Modells.

9 Wie in den Abbildungen oben schon erkennbar wurde, ist der Anstieg der Reliabilitat
nach Holsti deutlich geringer, dafiir ist der Intercept-Term sehr hoch.
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Abbildung 7.10: Einfliisse auf die Entwicklung der Klassifikationsvaliditat, un-
standardisierte Regressionskoeffizienten u. Konfidenzintervalle

dorff bei aktivem Lernen um fast 5 Prozentpunkte mehr je 100 Trainings-
dokumente, dies bedeutet eine Steigerung der Lerneffektivitit um mehr
als ein Drittel. Aktives Lernen hat hier einen deutlich positiven Effekt,
der bei umfangreichen Trainingsdaten nur minimal nachlésst.

Ein dhnliches Ergebnis zeigt sich auch bei den Validitatsmafien Pre-
cision und Recall (vgl. Abbildung 7.10). Auf beide Werte hat die akti-
ve Selektions von Trainingsdaten durch den Klassifikationsalgorithmus
einen positiven Einfluss auf den Lernprozess. Dieser ist jedoch tiber alle
Codebuch-Variablen nur bei der Trefferquote signifikant. Auch bei Preci-
sion und Recall ist ein leichter Saturierungseffekt zu erkennen, der sich
bereits in den Verlaufskurven zeigte.

Effekte der Trainingsstrategie pro untersuchter Variable

Bei der Betrachtung der Random Effects der hierarchischen Regressions-
modelle zeigt sich wie in Teilstudie 1, dass der Effekt aktiven Lernens
sehr stark variiert. Dies ldsst sich am besten in den Verlaufskurven der
Abbildungen 7.11 bis 7.13 erkennen, in denen die durchgezogene Linie
den gemittelten Verlauf bei passivem, die gestrichelte Linie den Verlauf
bei aktivem Lernen wiedergibt. Der Effekt aktiven Lernens auf das lineare
Wachstum ist zusétzlich angegeben, allerdings in der Original-Metrik
der abhédngigen Variablen, die von o bis 1 reicht. Dieser Effekt ldsst
sich als Differenz im linearen Zuwachs der Klassifikationsqualitdt pro
Trainingssatz von 100 Dokumenten interpretieren.
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Abbildung 7.11: Entwicklung von Krippendorffs a bei aktivem und passivem
Lernen
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Insgesamt zeigt sich bei der Inspektion der Reliabilitdtswerte nach
Krippendorff, dass eine aktive Lernstrategie fast immer zu effektiverem
Lernen fiithrt und die Reliabilitdt dadurch schneller wichst. Dies ist
besonders auffillig bei den thematischen Variablen, etwa Sport (+.15) oder
Wirtschaftspolitik (+.09). Bei keiner Variable fiihrt aktives Lernen zu einer
signifikant schlechteren Entwicklung der Reliabilitdt — die Anwendung
dieser Strategie kann augenscheinlich nicht schaden. Auffallig ist jedoch,
dass aktives Lernen vor allem in den Fillen positiv wirkt, in denen die
Klassifikationsqualitdt insgesamt hoch ist. Dies belegt die recht hohe
positive Korrelation (r =.54) zwischen dem allgemeinen Anstieg der
Reliabilitdt und dem Treatment-Effekt. Anders formuliert: Wenn der
Klassifikator ohnehin kaum lernt, hilft auch die aktive Selektion von
Trainingsmaterial nur wenig. Dies tiberrascht insofern nicht, als dass ein
moglicher Grund mangelnder Klassifikationsqualitdt in zu homogenem
Trainingsmaterial liegt. Die Zusammensetzung des Trainings-Sets kann
auch durch aktive Selektion der Dokumente nicht verandert werden,
weshalb die Trainingsstrategie ihre Wirkung nicht entfalten kann.

Ein Blick auf den Verlauf von Prazision und Trefferquote bei der Klas-
sifikation beantwortet die Frage, auf welche Art und Weise die Klassifi-
kationsqualitdt von der Trainingsstrategie beeinflusst wird. In Abbildung
7.12 ist zu erkennen, dass die Prazision durch aktives Lernen sowohl
schneller — bei Ungliicke/Untfille oder Bundestagswahl 2009 — als auch lang-
samer wachsen kann, etwa bei den Politikvariablen. Im Gegensatz zur
Reliabilitatsentwicklung ist aber die Korrelation zwischen dem allgemei-
nem Wachstumsterm und der Treatmentvariable negativ (r =-.47), d.h.
aktives Lernen hilft vor allem in den Fillen, bei denen der Lernzuwachs
eher langsam verlauft.

Eindeutig ist dagegen die Entwicklung der Trefferquote: Diese profi-
tiert fast durchgéangig von der Anwendung aktiven Lernens. Kann der
Klassifikator selbst das Trainingsmaterial auswéhlen, steigt der Recall bei
der Variable Sport pro Trainingssatz fast um den Wert .20. Die Kurven
dhneln insgesamt denjenigen bei der Reliabilitdt nach Krippendorff, und
auch die Korrelation zwischen dem Wachstum und der Lernstrategie ist
hier positiv (r =.74). Vom aktiven Lernen profitieren eher Kategorien, bei
denen die Trefferquote relativ schnell ansteigt. Ist man an einer hohen
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Abbildung 7.12: Entwicklung der Precision bei aktivem und passivem Lernen

200



7.2 Teilstudie 2: Effektivitit des Trainingsprozesses

Bundesdeutsche Politik Bundestagswahl 2009 Kontroverse
n Akt. Lernen: 0.07 n Akt. Lernen: 0.03 n Akt. Lernen: -0.03
«© © ©
o 7] o 7 o 7
7] - T -= 7] 7] r/\/——_
< | 1z == < ] < | N\t =7
o .- o o
4 — 1. B -
o o | ese~<="" " o
© T T 1 T 1 © T T 1 T 1 © T T 7 T 1 T 1
0 100 300 500 700 0 100 300 500 700 0 100 300 500 700
Kriminalitét Kultur Politik
7 Akt. Lernen: 0.02 7 Akt. Lernen: 0 7 Akt. Lernen: 0.05
© © ©
@ S o 7 /f:
- - - - ,—/——
< <~ < -z
© - © N S ¢
- . == RN -
o ~—=_— = o | TS~ e o
© T T T T T T T 1 © T T T T T T T 1T © T T T T T T T 1
0 100 300 500 700 0 100 300 500 700 0 100 300 500 700
Politik International Prominenz Sport
n Akt. Lernen: 0.15 n Akt. Lernen: 0.01 n Akt. Lernen: 0.19
© © «©
c 7 o 7 o 7
< | LT T < —---== = < |
o 4 o o
- N/ - — -
o o | o
© T T T T T T T 1 © T T T T T T T 1 © T T T T T T T 1
0 100 300 500 700 0 100 300 500 700 0 100 300 500 700
Ungliicke/Katastrophen/Unfille Wirtschafts—/Finanzpolitik
n Akt. Lernen: 0.02 n Akt. Lernen: 0.14
«© ©
o 7 o 7
- _ [
< < | . /
° °© /
=] e 1 o |
© T T T T T T T 1 © T T T T T T T 1

Abbildung 7.13: Entwicklung des Recalls bei aktivem und passivem Lernen
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Trefferquote interessiert, etwa um die automatischen Klassifikationen als
Aulfgriffskriterium einer nachgelagerten Analyse zu verwenden, lohnt es
sich in jedem Fall, eine aktive Lernstrategie beim Klassifikatortraining zu
verfolgen.

Wie viel Trainingsmaterial wird benotigt?

Am Ende von Abschnitt 6.5 habe ich eine alternative Darstellung des
Trainingsverlaufs vorgeschlagen, die bei der Beantwortung der Frage
nach dem mininimal benétigten Trainingsmaterial hilft. Hierzu werden
aus den Koeffizienten der hierarchischen Regressionsmodelle typische
Verlaufskurven simuliert und daraus bestimmte Cut-off-Werte abgeleitet.
In den Abbildungen 7.11 bis 7.13 sind jeweils zwei vertikale Linien
eingezeichnet, die den Schwellenwert markieren, an dem 8o Prozent des
maximal erreichbaren Reliabilitdts- oder Validitdtswertes der Variable
erreicht werden. Auch wenn diese Werte je nach Anpassungsgrad der
Regressionsgleichung nicht ganz genau sind, bieten sie doch Richtlinien
tiir die Menge benotigten Trainingsmaterials.

In Abbildung 7.11 kann man erkennen, dass fiir eine relativ zuverldssi-
ge Klassifikation von Sport- oder Politikmeldungen bei aktivem Lernen
ca. 300 Trainingsdokumente ausreichen. Danach steigt die Reliabilitéat
nur noch geringfiigig an. Bei den Variablen Politik International oder Bun-
desdeutsche Politik wird die Auswirkung der Trainingsstrategie deutlich:
Bei konventionellem passiven Training miissen fast 200 Dokumente mehr
manuell codiert werden, um dieselbe Reliabilitat zu erreichen.

Auch die Frage, wie viele Trainingsdokumente fiir eine Reliabilitdt oder
einen Recall von .7 notwendig wéren, ldsst sich anhand der interpolierten
Verldufe schdtzen, wobei die Saturierungseffekte nur schwer vorauszusa-
gen sind. Es ist daher nicht sicher, ob die Variable Kriminalitit nach 1500
Trainingsdokumenten tatsdchlich eine entsprechende Reliabilitdt aufweist.
In vielen Fillen steht aber zu vermuten, dass auch bei aktivem Lernen die
hier verwendeten 700 Trainingsdokumente noch nicht ausreichen, um die
maximale Qualitdt der tiberwachten Klassifikation auszuschopfen. Dies
ist eine entscheidende Einschrankung der gesamten Evaluationsstudie,
die ich im folgenden Abschnitt nochmals restimieren werde.
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7.3 Zusammenfassung und Kritik der Evaluation

Im Mittelpunkt der empirischen Evaluationsstudie standen die For-
schungsfragen, wie die Qualitat tiberwachter Textklassifikation in einem
kommunikationswissenschaftlichen Anwendungsszenario einzuschétzen
ist, welche Faktoren die Klassifikation beeinflussen, und wie sich die
Lerneffektivitat des Klassifikators steigern ldsst.

Die Ergebnisse der ersten Teilstudie zur Klassifikationsqualitédt zeigen,
dass — wie in Hypothesen 1 und 2 postuliert — gerade Variablen, die
sich zuverldssig manuell codieren lassen und auf lexikalischer Ebene
angesiedelt sind, sehr gut automatisch klassifizierbar sind. Dies gilt ins-
besondere fiir Themenvariablen wie Sport und Politik, die man zukiinftig
nicht mehr manuell codieren muss. Andererseits fillt es dem Klassifi-
kationsalgorithmus schwer, Nachrichtenfaktoren oder andere komplexe
Kategorien zu lernen. Dies liegt erstens daran, dass schon das Trainings-
material weniger zuverlassig ist, zweitens an der teilweise zu geringen
Menge an Positiv-Beispielen, drittens auch daran, dass die relevanten
Informationen fiir die Codierung auf semantischer oder pragmatischer
Ebene liegen und damit nicht mit statistischen Bag-of-Words-Ansatzen
zu analysieren sind.

Bezogen auf die Hypothesen 3 und 4 zeigt sich, dass aufSer der Ex-
traktion von Fliefitext aus komplexen HTML- oder XML-Dokumenten
kein Preprocessing-Schritt die Klassifikationsqualitdt substanziell verbes-
sern kann. Anders formuliert: Die Klassifikation kann als robust gelten,
technisch aufwiandige Vorarbeiten sind nicht unbedingt notwendig. Be-
trachtet man die Ergebnisse der hierarchischen Regressionsmodelle, zeigt
sich, dass tiber go Prozent der Varianz in den Daten auf Unterschiede
zwischen den Variablen des Codebuchs zuriickgeht. Deshalb sollten alle
Ressourcen darauf konzentriert werden, die manuelle und automatische
Codierung zu verbessern.

In der zweiten Teilstudie ging es um die Frage, wie effektiv der Trai-
ningsprozess bei der Anwendung iiberwachter Textklassifikation ist.
Auch hier zeigt sich, dass es auf die Variablen im Codeplan ankommt.
Einfache Themenvariablen werden nicht nur zuverldssig, sondern auch
schnell gelernt, wahrend Regeln fiir komplexe Variablen nur sehr lang-
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sam aus den Beispieldaten zu extrahieren sind. Zudem ist die Lernkurve
bei einseitig verteilten Trainingsdaten deutlich flacher als bei Variablen, in
denen alle Kategorien etwa gleich haufig sind. Die Hypothese, dass eine
aktive Selektion von Trainingsmaterial durch den Computer den Lern-
prozess beschleunigt, ldsst sich eindeutig als bestétigt ansehen. In einigen
Fallen ist der Effektivitdtsgewinn sehr grofi, vor allem aber schadet akti-
ves Lernen in keinem Fall der Klassifikation. Die Empfehlung kann hier
nur lauten, wann immer moglich eine entsprechende Selektionsstrategie
zu verfolgen.

Betrachtet man die Ergebnisse insgesamt im Kontext bisheriger Studien,
zeigt sich, dass auch im hier gewdhlten Anwendungsszenario — deutsche
Nachrichtentexte, einfache bis komplexere kommunikationswissenschaft-
liche Kategorien — tiberwachte Klassifikationsverfahren grundsatzlich ein
grofses Potential besitzen. Zwar ist die Qualitdt der Klassifikation nur
bedingt geeignet, manuelle Codierungen insgesamt obsolet zu machen,
doch muss man beriicksichtigen, dass die Priifung der Moglichkeit der
Automatisierung auch nur mit minimalen Zusatzaufwand verbunden
ist. Der Vergleich mit den quantitativen Ergebnissen friiherer Studien
ist insofern schwierig, als dass hiufig die Ubereinstimmung nach Holsti
als Qualitdtsindikator verwendet wird, dieser jedoch nicht unbedingt
geeignet ist, problematische Variablen zu identifizieren. Verglichen mit
der Klassifikation von Gesetzestexten bei Hillard et al. (2007) fallen die
Ergebnisse in dieser Studie deutlich schlechter aus, was aber auch darauf
zurilickzufiihren ist, dass dort ausschliefilich eng definierte thematische
Variablen codiert wurden. Vergleicht man die Klassifikationsqualitét in
dieser Arbeit aber mit der inhaltlich ndherliegenden Studie von Durant
& Smith (2007), die politische Blog-Postings analysieren, zeigen sich
vergleichbare Ergebnisse, was die prozentuale Ubereinstimmung in der
manuellen und automatischen Codierung betrifft.

Einschrinkungen der Studie

Sowohl in der deskriptiven Darstellung der Klassifikationsqualitét als
auch in den eigentlichen Kausalanalysen zeigt sich ein methodisches
Problem dieser Evaluationsstudie: Die verwendeten Koeffizienten nach
Holsti bzw. Krippendorff sowie Precision und Recall eignen sich nur
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bedingt als abhdngige Variablen. Die Prozentiibereinstimmung nach
Holsti gibt die Reliabilitdt der Klassifikation stark nach oben verzerrt
wieder und reagiert dabei so wenig auf substanzielle Verdnderungen,
dass sie eigentlich fiir die Fragestellungen dieser Arbeit ungeeignet ist.
Krippendorffs « reagiert andererseits extrem sensibel auf die Verteilung
der Kategorien und deren Schwankungen, so dass nicht immer klar er-
sichtlich wird, ob eine substanzielle Verdanderung in der Klassifikation
vorliegt oder sich nur die Materialkomposition gedndert hat. Precision
und Recall gehen per Definition von einem manuellen Goldstandard aus
und betrachten daher jede Nichtiibereinstimmung als Fehler des Klassifi-
kators. Dies ist angesichts des nachweislich fehlerbehafteten Trainings-
und Testmaterials eine unplausible Annahme. Da keiner der vier Koeffi-
zienten statistisch und diagnostisch giinstige Eigenschaften hatte, war es
angebracht, mehrere Indikatoren zu verwenden.

Eine weitere Einschrankung der empirischen Evaluation betrifft die
Prototypik des Codeplans. Wahrend ich mit einiger Gewissheit davon
ausgehen kann, dass die Ergebnisse weder durch die Auswahl noch die
Beschaffenheit des Stimulusmaterials relativiert werden miissen, ist die
Auswahl der Kategorien deutlich problematischer. Einerseits sind die ver-
wendeten Variablen aus bereits existierenden Codebtichern entnommen,
so dass diese potentielle Ursache fehlender externer Validitdt ausschei-
det. Andererseits basieren die Ergebnisse der Evaluation auf Ebene des
Codebuchs eben nur auf zwolf Variablen, so dass nicht ausgeschlossen
werden kann, dass Preprocessing bei anderen Variablen substanzielle
Auswirkungen auf die Klassifikation hat. Zudem habe ich mich auf grofs-
tenteils dichotome Variablen konzentriert und auf klassische Bewertungs-
Variablen verzichtet. Die Evaluationsergebnisse lassen sich deshalb nicht
ohne weiteres auf Variablen mit vielen Auspragungen oder Codierungen
von Tendenzen etc. generalisieren. Hier sind weitere Untersuchungen
notwendig, wobei sich das Vorgehen in dieser Arbeit so bewihrt hat,
dass man es mit entsprechendem Trainingsmaterial wiederholen kann.

In der Materialmenge liegt auch ein weiteres Problem dieser Studie: Da
manche Variablen extrem schief verteilt waren, ist selbst nach 1000 Doku-
menten noch nicht klar, ob sich die unzureichende Klassifikationsqualitét
auf mangelndes Trainingsmaterial oder auf tatsichliche Probleme bei der
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Regelextraktion zuriickfiihren lasst. Diese Frage ist nur mit geschichteten
oder sehr viel umfangreicheren Stichproben zu klaren.

Eine letzte Einschrankung der empirischen Ergebnisse liegt in der
Wahl des Klassifikationsalgorithmus. Da es bei dieser Arbeit gerade nicht
um die Frage ging, welcher Klassifikator unter welchen Bedingungen
besser abschneidet, habe ich mich fiir einen einzigen Algorithmus und
eine Implementation entschieden. Angesichts der zahlreichen verglei-
chenden Studien zur Klassifikatorwahl (Felden et al., 2005; Durant &
Smith, 2007; Dumais et al., 1998; Joachims, 2002) liegt die Vermutung
nahe, dass bei den hier verwendeten Variablen andere Algorithmen ggf.
unterschiedliche Ergebnisse erbracht hitten, jedoch keinesfalls in der
Groflenordnung wie die Unterschiede zwischen den Variablen. Nichts-
destotrotz kann diese offene Frage relativ leicht beantwortet werden,
in dem die entsprechende Klassifikationssoftware in NEwsCLASSIFIER
ausgetauscht wird.
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8 Diskussion und Ausblick

Am Anfang dieser Arbeit stand die Forschungsfrage, ob und wie man
durch Automatisierung den inhaltsanalytischen Forschungsprozess trans-
parenter, effizienter und zuverldssiger machen kann, um den zunehmen-
den methodologischen und forschungspraktischen Herausforderungen
der Kommunikationswissenschaft begegnen zu konnen. Ich habe dabei
argumentiert, dass sich durch die methodische Weiterentwicklung der
Inhaltsanalyse einerseits die Reichweite und Genauigkeit der Inferenzen
erhohen ladsst, andererseits viele neue Forschungsfragen erst im grofien
Maf3stab iiberhaupt empirisch fassbar werden, so dass an einer zumin-
dest teilweisen Automatisierung der Analyse kein Weg vorbei fithren
wird.

Fiir die Aufarbeitung des Forschungsstandes zu automatischen Ver-
fahren der Textanalyse hat sich eine einfache Typologie bewéhrt, in der
fast alle in den letzten 50 Jahren entwickelten Anséitze verortet wer-
den konnen. Vollautomatische, explorative bzw. uniiberwachte Ansit-
ze auf Wort- und Dokumentebene wie Co-Occurrence-Analysen oder
Document-Clustering sind dabei technisch relativ weit entwickelt, eig-
nen sich aber nur selten zur Hypothesen-Priifung und noch seltener
als Ersatz fiir klassische manuelle Analysen. Nichtsdestotrotz erfiillen
vollautomatische Verfahren der Inhaltsanalyse, gerade in Verbindung mit
einer grafischen Aufbereitung, einen wichtigen Zweck im Forschungs-
prozess: Auf keine andere Weise lédsst sich so schnell und kostengiinstig
eine sonst uniiberschaubare Menge an (Text-)Daten strukturieren und
zusammenfassen. Dies wiederum erleichtert die induktive Kategorien-
bildung und Codebuchentwicklung (Friih, 2007). Aufgrund ihres hohen
Standardisierungsgrades ist es nicht nur sinnvoll, sondern auch leicht
umsetzbar, die hdufigsten untiberwachten Analyseverfahren in den in-
haltsanalytischen Forschungsprozess zu integrieren. Dies ist allerdings
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8 Diskussion und Ausblick

nur dann moglich, wenn auch die entsprechende Datenerhebung und
-aufbereitung vollautomatisch verlauft.

Bei den hypothesengeleiteten und damit nicht vollautomatischen Ana-
lyseverfahren dominieren bislang deutlich die deduktiven Ansétze, bei
denen der Forscher explizit umfassende und trennscharfe Codierregeln,
entweder auf lexikalischer oder syntaktischer Ebene, entwickeln muss,
die dann streng deterministisch umgesetzt werden. Auf die Problematik
dieses Ansatzes habe ich bereits hingewiesen: Erstens ist Sprache nicht
einfach algorithmisch fassbar, jedenfalls nicht auf der Ebene von intersub-
jektiv geteilten Bedeutungen. Zweitens erfordert die Regelbildung, sei
es bei Diktiondren oder Extraktionsregeln, nicht nur eine streng formale
Theorie von Sprache, sondern Programmierkenntnisse, die man als Sozi-
alwissenschaftler nur mithsam erwerben oder teuer zukaufen muss. Je
weiter sich dabei die Computerlinguistik spezialisiert, desto grofier wird
der Graben zu den Forschern, die weiterhin manuell codieren (lassen).
Drittens sind deduktive Verfahren fest an eine Sprache oder Textsorte
gebunden, was komparative Forschung ggf. deutlich erschwert.

Angesichts des Potentials induktiv-statistischer Analyseverfahren ste-
hen diese im Zentrum der vorangegangenen Kapitel. Insbesondere die
induktive Textklassifikation, die sich Algorithmen aus dem iiberwachten
maschinellen Lernen bedient, verspricht, die manuelle und automati-
sche Analyse stdrker zu integrieren. Hinzu kommt die Tatsache, dass sie
mit wenig zusatzlichem Aufwand umsetzbar, sprach- und gegenstands-
unabhéngig sowie algorithmisch gut erforscht ist. All dies sprach und
spricht dafiir, die Moglichkeiten des Einsatzes iiberwachter Klassifikati-
onsverfahren fiir die Inhaltsanalyse fruchtbar zu machen. Der Nutzen
des Verfahrens lasst sich dabei auf zwei Ebenen bestimmen: Im engeren
Sinne geht es um die Frage, ob und wie reliabel und valide sich die
manuelle Codierung nach konventionellen Regeln automatisieren lasst.
Im weiteren Sinne kann das Verfahren auch dann von Nutzen sein, wenn
die eigentliche Codierung noch nicht den Anspriichen des Forschers
geniigt. Dies ldsst sich am deutlichsten anhand der Nutzung tiberwachter
Klassifikation fiir die Selektion problematischer Dokumente im Rahmen
der Codebuchentwicklung nachweisen.
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Betrachtet man die Ergebnisse der Evaluationsstudie, kommt man ers-
tens zu dem Schluss, dass die tiberwachte Textklassifikation keinesfalls
als Allzweckmittel zur Substitution menschlicher Codierer taugt. Zwar
lassen sich vor allem Themenvariablen relativ gut automatisch codieren,
an komplexeren Kategorien scheitert der Computer jedoch. Ein zweites
empirisches Ergebnis dieser Arbeit liegt darin, dass sich auf technischem
Wege die automatische Codierung nicht verbessern, allerdings auch nur
selten substanziell verschlechtern ldsst. Der teilweise erhebliche Aufwand
bei der Datenvorbehandlung, der oft bei vollautomatischen Analysen not-
wendig ist, ldsst sich bei tiberwachten Klassifikationsverfahren einsparen.
Hier dhnelt sie in den Anforderungen eher konventionellen Inhaltsana-
lysen. Drittens zeigt sich, dass der Klassifikationsalgorithmus schneller
lernt, wenn man das Trainingsmaterial gezielt auswahlt bzw. auswéhlen
lasst.

Dieser letzte Punkt ist fiir die Beurteilung, ob der Einsatz der Klassifi-
kationssoftware nun einen messbaren Nutzen bringt, von entscheidender
Bedeutung: Angesichts der empirischen Ergebnisse ist davon auszugehen,
dass zumindest Teile vieler Codebiicher sich fiir die Automatisierung
durch tiberwachte Klassifikation eignen.® Unabhingig davon, ob nun
eine erfolgreiche Regelextraktion fiir ein Kategoriensystem gelingt, lasst
sich durch die gezielte Nutzung automatischer Klassifikationen, die im
Hintergrund und ohne Zusatzaufwand erfolgen kdnnen, der inhaltsana-
lytische Forschungsprozess transparenter gestalten. Versteht man den
Klassifikator als ungeschulten, naiven Codierer, aus dessen Fehlern man
Konsequenzen fiir die Codebuchentwicklung ziehen kann oder der auf
schwierige Dokumente hinweist, kann auch bei einer unbefriedigenden
Klassifikationsleistung der inhaltsanalytische Forschungsprozess sub-
stanziell verbessert werden. Im Kontext der Dokumentation des Tools
NewsClassifier (vgl. Anhang A) habe ich weitere Vorschlédge fiir einen
sinnvollen Einsatz von automatischen Softwareldsungen fiir den For-
schungsalltag der Inhaltsanalyse gemacht, die alle letztlich das Ziel der

1 Allerdings ist es durchaus moglich, dass sich verschiedene Variablengruppen unterschied-
lich automatisieren lassen, etwa Akteursvariablen durch Diktionidre und Themenvariablen
durch tiberwachte Klassifikation.
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Transparenz und Effizienz haben. Dies wiirde mehr Raum fiir substanzi-
elle Fragen der empirischen Kommunikationsforschung schaffen.

Anwendungen jenseits von Texten

Wihrend die eben geschilderten forschungspraktischen Vorteile auto-
matischer Verfahren fiir die Inhaltsanalyse erst im Laufe der empiri-
schen Arbeit hervorgetreten sind, gab es von Anfang an ein zentrales
Argument dafiir, die tiberwachten Klassifikationsalgorithmen aus der
Informatik der sozialwissenschaftlichen Forschung zugénglich(er) zu
machen: Die Verfahren sind in fast unverdanderter Form fiir eine Viel-
zahl von Anwendungsfeldern jenseits der Textanalyse einsetzbar. Zwar
stand in dieser Arbeit der haufigste Anwendungsfall, die Analyse von
Nachrichtentexten, im Mittelpunkt des Interesses, Naive-Bayes- oder
SVM-Klassifikatoren eignen sich jedoch auch fiir anderes Stimulusma-
terial. Da alle Algorithmen intern lediglich mit numerischen Variablen
arbeiten, ist nur ein einziger Schritt im Analyseprozess substanziell zu
verdndern: die Feature-Extraktion, d.h. die Zuordnung von Codes zu
sprachlichen, auditiven oder visuellen Merkmalen des Stimulusmate-
rials. Ist dieser zentrale Transformationsschritt gelungen, lassen sich
mit der gleichen Infrastruktur, dem gleichen Trainingsprozess und den
gleichen Evaluationsstrategien beliebige Inhalte codieren. Mit anderen
Worten: Kennt man die Grundlagen tiberwachter Klassifikationsalgorith-
men, erschliefSt sich die Logik vieler automatisierter Analyseverfahren in
und jenseits der Kommunikationswissenschaft. Einige Anwendungsfille
mochte ich als Ausblick hier kurz ansprechen, um die Moglichkeiten der
Automatisierung jenseits des Textcodierung zu illustrieren.

Ein leicht verstdandliches, wenn auch technisch komplexes Beispiel fiir
die Moglichkeiten tiberwachter Klassifikation ist die Genre-Erkennung
bei Musikstiicken. Bei einer klassischen manuellen Inhaltsanalyse von
Musikstiicken werden die Codierer anhand typischer Merkmale wie
Rhythmus, Melodie, Instrumentierung, Geschwindigkeit oder Dynamik
jedes Lied mehr oder minder zuverldssig einem Genre zuordnen kénnen.
Wie Scaringella et al. (2006) in ihrem Uberblicksartikel zeigen, lassen sich
dieselben iiberwachten (und auch uniiberwachten) Algorithmen fiir die
Analyse von auditiven Stimuli anwenden. Auch hier werden dem Klassi-
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fikator vorcodierte Beispielstiicke vorgelegt, anhand dieser die relevanten
Features fiir die Genre-Bestimmung lernt. Ein anderes Anwendungsfeld
fiir tiberwachte Klassifikationsalgorithmen liegt in der Erkennung von
besonderen Ereignissen in audiovisuellen Stimuli. Xu et al. (2003) kdnnen
auf diese Weise anhand typischer Gerdusche — Pfiffe, Applaus, Ausrufe
des Kommentators — zuverldssig die Hohepunkte eines Fufsballspiels aus
der Aufzeichnung extrahieren (vgl. auch Radhakrishan et al., 2004). Da
auch in diesem Fall die eigentliche Semantik der auditiven Signale fiir
die Klassifikation irrelevant ist, ldsst sich dieser Ansatz auch problemlos
auf andere Forschungsfragen, etwa in der Analyse von Spielfilmen, TV-
oder Parlamentsdebatten anwenden.

Einen Schritt weiter gehen Cutler & Davis (2002), die mit einem multi-
modalen Ansatz die Sprecher in audiovisuellem Material identifizieren.
Hierbei werden sowohl auditive als auch visuelle Features verwendet,
da die Kombination beider Informationsquellen die beste Erkennungs-
grundlage bietet. Da {iberwachte Klassifikationsverfahren ohnehin nur
mit numerischen Codes arbeiten, kann man bei der Feature-Extraktion
beliebig verbale, auditive und visuelle Merkmale verwenden. Dies erlaubt
eine grofie Flexibilitdt bei der Operationalisierung relevanter Konzepte.
Auch auf rein visueller Ebene konnen iiberwachte Klassifikatoren ein-
gesetzt werden, wie etwa Goela et al. (2007) zeigen, die auf diese Weise
automatisch Beitragssegmente in Fernsehprogrammen identifizieren. Die
Beitragssegmentierung ist ein Problem, das sich in der klassischen Pro-
grammforschung (Weifs, 1998) in fast identischer Weise zeigt. Angesichts
des hohen Aufbereitungs- und Codieraufwands wére eine Teilautomati-
sierung dieses Prozesses durchaus wiinschenswert. Die Arbeit von Snoek
et al. (2006) geht noch einen Schritt weiter und klassifiziert einzelne
Segmente thematisch, um etwa Wetterberichte oder Moderationen zu
identifizieren. Da noch unklar ist, wie detailliert eine solche Klassifikation
sein kann, gibt es hier Bedarf fiir eine dhnliche Evaluationsstudie, wie sie
in dieser Arbeit durchgefiihrt wurde.

Ein letztes Beispiel betrifft die Codierung von Mimik und Gestik, die
insbesondere in der medienpsychologischen Forschung zunehmend An-
wendung findet. Schon zu Beginn der goer Jahre wurden erste Versuche
unternommen, das FACS-Codiersystem von Ekman et al. (1978), das im
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Normalfall von gut geschulten Codierern angewendet wird, mittels iiber-
wachter Klassifikationsalgorithmen zu automatisieren (Kaiser & Wehrle,
1992). Mittlerweile gehort die Mimikerkennung zu den meisterforschten
Gebieten des maschinellen Lernen jenseits der Textklassifikation, so dass
nicht nur zahlreiche Studien (Bartlett et al., 1999; Fasel & Luettin, 2003;
Sebe et al., 2007) zu diesem Problem durchgefiihrt wurden, sondern
mittlerweile auch einfach zu bedienende Software fiir diesen Zweck er-
héltlich ist, etwa FaceReader (Den Uyl & Van Kuilenburg, 2005) oder
Shore?. Hier gilt &hnlich wie bei inhaltsanalytischen Fragestellungen, dass
der Computer (noch) nicht in der Lage ist, alle komplexen Kategorien
zuverldssig zu codieren, dass aber umgekehrt fiir viele Fragestellungen
die manuelle Codierung schlicht unrealisierbar ist. Gerade wenn es um
die kontinuierliche Erhebung mimischer Reaktionen, etwa wihrend der
Medienrezeption, geht, ist die automatische Codierung geradezu alter-
nativlos. Zudem lohnt es sich bei ldngerfristigen Beobachtungen, den
Klassifikator individuell anhand der Versuchpersonen zu trainieren, um
so die Codierqualitdt zu erhohen. Der Aufwand fiir das Training ist dabei
minimal, da lediglich vorcodierte Bilder vorgelegt werden miissen.

Schlussbetrachtung

In der Kommunikationswissenschaft werden Verfahren des maschinellen
Lernens bisher recht selten verwendet, weil es einerseits an Know-How
im Umgang mit den entsprechenden Softwarepaketen fehlt und weil an-
dererseits bislang nur wenig iiber die Leistungsfahigkeit der Verfahren im
Forschungsalltag bekannt ist. Genau hier soll die vorliegende Arbeit ein
Anstof3 fiir eine starkere Auseinandersetzung und ggf. Beriicksichtigung
automatischer inhaltsanalytischer Verfahren in der Forschungspraxis sein.
Auch wenn die hier untersuchte Textsorte und vor allem die verwendeten
Kategorien nur einen sehr kleinen Ausschnitt aus dem reichen Fundus
inhaltsanalytischer Forschung darstellen, hoffe ich, dass die vorgestellten
konzeptionellen Uberlegungen und Lésungsvorschldge sowie die Anlage
der Evaluationsstudie Anlass fiir eine verstarkte Methodenforschung im
Bereich der Inhaltsanalyse geben konnen.

2 http:/ /wwwi.iis.fraunhofer.de/EN/bf/bv /kognitiv /biom/dd.jsp.

212



Angesichts der von Krippendorff (2004a) formulierten Herausforderun-
gen konnen automatische Verfahren, und insbesondere die {iberwachte
Textklassifikation, die Inhaltsanalyse auf vielfdltige Weise bereichern:
Sie unterstiitzen den Forscher bei der Entwicklung des Codebuchs und
machen es erstmals praktikabel, verschiedene Operationalisierungsstra-
tegien systematisch und unter gleichen Bedingungen zu testen. Hierbei
konnen Codierer und verschiedene Klassifikationsalgorithmen flexibel
eingesetzt werden, da der Umgang mit beiden weitgehend den gleichen
Regeln folgt. Letztlich wird auf diese Weise nicht nur die Entwicklung
von Codepldnen, sondern auch der Schulungs- und Codierprozess trans-
parenter und leichter reproduzierbar.

Ein zusétzlicher Nutzen tiberwachter Klassifikation liegt in den Mog-
lichkeiten, an bestehende Studien anzukniipfen und diese fortzusetzen.
Durch die Wiederverwendung eines trainierten Klassifikators, dessen
,Wissen” in einer einzelnen Datei gespeichert ist, kann nicht nur das
dokumentierte Codebuch, sondern die eigentliche Codierung fiir neue
Studien nutzbar gemacht werden. Zudem koénnen auch die Daten voll-
staindig manuell durchgefiihrter Studien als Trainingsmaterial fiir die
tiberwachte Klassifikation eingesetzt werden. Hierfiir werden nur die
vergebenen Codes und das digitale Untersuchungsmaterial benétigt. Die
Verwendung maschinellen Lernens erdffnet daher vollig neue Wege der
Replikation und Weiterentwicklung von Inhaltsanalysen.

Uberwachte Klassifikationsverfahren kénnen jedoch nicht nur die Qua-
litat der Codierung steigern, sondern vor allem auch deren Quantitat und
damit die Reichweite der Analyse. Sobald ein Klassifikator so weit trai-
niert ist, dass eine zuverldssige automatische Codierung gelingt, konnen
viele neue Dokumente mit minimalem Aufwand verarbeitet werden. Eine
einzelne Analyse von wenigen hundert Beitrdagen ldsst sich so fast belie-
big erweitern. Auf diese Weise konnen gerade bei der Untersuchung von
Online-Inhalten kontinuierliche Analysen eines breiten Medienangebots
durchgefiihrt werden. Die hier vorgestellten Erhebungs- und Klassifi-
kationsverfahren ermoglichen umfangreiche Studien bei vertretbarem
Aufwand, beispielsweise die von Zeller & Wolling (2010) konzipierten
Strukturanalysen des publizistischen Online-Angebotes.
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Auch wenn die Leistungsfahigkeit tiberwachter Textklassifikation in
hohem MafSe von der inhaltlichen Gestaltung des Codeplanes abhéngt,
lasst sich zusammenfassend festhalten, dass sich ihr Einsatz bei der Ana-
lyse digitaler Inhalte lohnt. Zwar ist es nicht immer angebracht, alle
Variablen tatsdchlich automatisch codieren zu lassen, doch ldsst sich die
Reliabilitat und Validitdt der Klassifikation leicht bestimmen. Da der An-
teil systematischer und zufélliger Fehlklassifikationen fiir jede Variable
bekannt ist, kann man dies bei der Analyse und den darauf autbauenden
Inferenzschliissen berticksichtigen. Die Konsequenzen der Verwendung
bestimmter Klassifikationsverfahren werden auf diese Weise transpa-
rent. Ob die Automatisierung im Einzelnen die Qualitdt der Inferenzen
verbessert hat, kann dann anhand empirischer Daten beurteilt werden.
Schon aus diesem Grund lohnt es sich, zukiinftig hdufiger automatische
Verfahren bei der Inhaltsanalyse einzusetzen.
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manuellen und automatischen Inhaltsanalyse

Grundlegende Uberlegungen

Im Folgenden wird die Konzeption und Implementation eines compu-
tergestiitzten Forschungsinstruments fiir Inhaltsanalysen dargestellt, mit
dem sich manuelle und automatische Verfahren sinnvoll kombinieren
lassen. Zu diesem Zweck habe ich ein Forschungsinstrument (oder eher
Framework) entwickelt, mit dessen Hilfe sich konventionelle und automa-
tische Inhaltsanalysen von digitalen Texten durchfiihren lassen. Dieses
Framework, im Folgenden nach seinem primédren Zweck NEwsCLASSI-
FIER genannt, wurde parallel zu dieser Arbeit entwickelt und auch als
Grundlage fiir die empirische Evaluation verwendet. Wie in vergleich-
baren Monographien zu automatischen Analyseverfahren (Luzar, 2004;
Atteveldt, 2008) dient dieses Kapitel zwei Zwecken: Einerseits als Me-
thodendokumentation, die das Verstandnis der eigentlichen empirischen
Studie erleichtern soll, andererseits als Proof-of-Concept fiir die Moglich-
keiten der Automatisierung in einem typischen Forschungsprojekt.

Da sich viele konzeptionelle Ideen nicht nur leichter anhand konkre-
ter Umsetzungsvorschldge nachvollziehen lassen, sondern hiufig erst
im Zuge der tatsdchlichen technischen Umsetzung entwickelt werden
konnen, erscheint es mir sinnvoll, beides gemeinsam darzustellen (vgl.
Mubhr, 1991).

Bei Entwurf und Umsetzung des inhaltsanalytischen Frameworks stan-
den drei Gedanken im Vordergrund: Erstens ist es sowohl methodo-
logisch als auch forschungsokonomisch wiinschenswert, alle Schritte
im Forschungsprozess zu automatisieren, die nicht direkt mit der kon-
kreten Untersuchungsanlage bzw. Forschungsfrage verkniipft sind und
daher ein Eingreifen von Forschungsleiter oder Codierer erfordern. Dies
minimiert potentielle Fehlerquellen, gewihrleistet eine hohe Replikati-
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onsfahigkeit der Inhaltsanalyse und ermoglicht es dem Forscher, Umfang
und Art der Codierung gezielt zu steuern.

Zweitens soll das Instrument fiir unterschiedlichste Untersuchungsde-
signs einsetzbar sein und mit den wissenschaftlichen und infrastrukturel-
len Anforderungen der Analyse skalieren. Ziel ist es, den Forscher mit
Hilfe der Software zu unterstiitzen und soweit zu entlasten, dass dieser
sich weitestgehend der theoretischen und empirischen Forschungsarbeit
widmen kann. Die Analyse kann dabei auf mindestens zwei Wegen ver-
bessert werden, die ich in Abschnitt 2.2.1 diskutiert habe: Durch eine
breitere Messung, d.h. die Verwendung mehrerer Operationalisierungen,
mehrerer Codierer oder Klassifikationsverfahren, kann die Reliabilitat
und Validitdt der Analyse erhoht werden. Eine umfangreichere Codie-
rung reduziert zudem die Unsicherheit der statistischen Inferenzen.

Drittens kann und soll es bei einer konzeptionellen Weiterentwicklung
nicht darum gehen, den inhaltsanalytischen Forschungsprozess ganz-
lich neu zu gestalten. Vielmehr sollen fiir die in Kapitel 4 formulierten
methodischen Herausforderungen automatisierte Losungen gefunden
werden. Die Anschlussfahigkeit an die tiber Jahrzehnte weiterentwickel-
te Forschungspraxis, etwa in der kontinuierlichen Programm- (Weifs,
1998; Bruns & Marcinkowski, 1997) oder Presseanalyse (Wilke & Rei-
nemann, 2000; Pfetsch, 2004) erhdlt daher oberste Prioritat. Da fiir die
Online-Inhaltsanalyse bislang weniger Erfahrungen vorliegen (vgl. Ross-
ler, 2010; Riidiger & Welker, 2010), werden im Folgenden gerade fiir
online-spezifische Forschungsprobleme einige neue Losungen vorgestellt,
die sich im Rahmen dieser Arbeit bewihrt haben.

NEwWsSCLASSIFIER ist als integriertes Framework konzipiert, das von
der automatischen Datenerhebung und -bereinigung iiber die Stichpro-
benziehung, die Organisation der Feldarbeit und die Durchfiihrung von
Reliabilitdtstests bis hin zur eigentlichen manuellen und/oder automati-
schen Codierung reicht. Ein Schwerpunkt liegt dabei, dem Kernthema
dieser Arbeit folgend, in der Anwendung von Verfahren aus dem ma-
schinellen Lernen fiir die Analyse von Texten sowie der Verkniipfung
manueller und automatischer Codierung. Der gesamte Forschungspro-
zess, der sich so abbilden ldsst, ist in Abbildung A.1 auf der ndchsten
Seite in Form eines Flussdiagramms dargestellt.
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Konkret umgesetzt wurde dieses Framework als server-basierte Online-
Applikation, die sowohl fiir Ad-hoc-Analysen mit kleinen Stichproben
und wenigen Variablen als auch fiir umfangreiche und kontinuierliche
Studien eingesetzt werden kann. Dabei kann es sich beim Untersuchungs-
material einerseits um genuine Webinhalte wie HTML-Seiten, Emails
oder Twitter-Mitteilungen handeln, andererseits sind auch digitalisierte
Inhalte von klassischen Offline-Medien analysierbar. Da in absehbarer
Zukunft online-basierte Kommunikation noch zunehmen wird, sollte
sich das Instrument fiir eine Vielzahl von Forschungsfragen eignen.

Wie in Abbildung A.1 dargestellt, besteht das Framework aus drei
grofien Komponenten: Datenerhebung, klassische inhaltsanalytische Co-
dierung und tiberwachte Textklassifikation, die im Zentrum dieser Arbeit
steht. In Anlehnung an die in Kapitel 4 formulierten Problemfelder
werden diese drei Bestandteile von NEWSCLASSIFIER in den nédchsten Ab-
schnitten behandelt. Die zentralen Fragen hierfiir sind dementsprechend:
Wie lassen sich Datenerhebung und -management automatisieren? Wie
kann der Computer die manuelle Codierung unterstiitzen? Wie ldsst
sich die {iberwachte Textklassifikation optimal in den inhaltsanalytischen
Forschungsprozess integrieren?
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Online-Datenerhebung und -archivierung

Datenmodell und Erhebungsstrategien

Jede Inhaltsanalyse beginnt mit der Definition des Untersuchungsgegen-
stands, der Eingrenzung des Untersuchungsmaterials sowie der Auswahl-
und Analyseeinheiten (Rossler, 2005). Auch bei der Entwicklung des hier
vorgestellten Forschungsinstruments standen diese Uberlegungen an
erster Stelle. Grundlage des Datenmodells von NEwSCLASSIFIER ist die
Analyse- oder Codiereinheit, die in den meisten Féllen sowohl bei der
Codierung als auch bei der Auswertung der Ergebnisse den einzelnen
Fall definiert. Dieses Objekt wird im Folgenden allgemein als Doku-
ment bezeichnet, unabhidngig davon, ob es sich um eine Email, einen
Blog-Eintrag, ein Video oder einen Nachrichtenartikel handelt.

Alle Dokumente werden in einer relationalen Datenbank abgelegt, in
der neben dem eigentlichen Inhalt, d.h. Uberschrift, Teaser bzw. Zusam-
menfassung und Hauptinhalt, auch verschiedene Meta-Daten wie der
Erscheinungszeitpunkt, Umfang in Zeichen, Position oder Seitenzahl
sowie eine eindeutige URL oder ID erfasst wird. Jedem Dokument wird
zudem eine sog. Quelle zugeordnet, d.h. zumeist das Medienangebot, zu
dem es gehort. Die Objekte der Klasse Quelle enthalten neben einem Na-
men auch Angaben dazu, wie die Dokumente aus ihnen erhoben werden
konnen. Grundsétzlich sind dadurch beliebig viele Dokumente aus belie-
big vielen Quellen effizient archivier- und analysierbar. Die Eigenschaften
von Dokument und Quelle sind in Abbildung A.2 dargestellt. Durch die
Speicherung von Meta-Daten im Dokument-Objekt lassen sich vielfiltige
Abfragen und Moglichkeiten der Stichprobenziehung realisieren, etwa
nach Zeitrdiumen, Wochentagen, Medienangeboten oder Schlagwortern,
die in Titel oder Teaser vorkommen.

Wichtiger als die Frage nach der reinen Software-Umsetzung ist die
nach der tatsdchlichen Datenerhebung: Welche Arten von inhaltsanaly-
tisch relevanten Daten lassen sich wie mit einem Online-Tool erheben?
Dabei sind zwei forschungspraktische Problemfelder der Datenerhebung
von Bedeutung: die Strukturiertheit des Untersuchungsmaterials und die
Frequenz der Erhebung.
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Abbildung A.2: Aufbau von Quell- und Dokumentobjekten

Fiir den ersten Aspekt der Strukturierheit spielt die Frage nach der
digitalen Dokumentenform eine wichtige Rolle. Da Texte in der Regel nur
durch die Syntax der Sprache und typografische Hilfsmittel strukturiert
sind, miissen diese entweder aufwandig in strukturierte Dokumente tiber-
tiihrt oder lediglich als geordnete Reihe von Wortern behandelt werden.*
Fiir die automatische Verarbeitung der Dokumente eignen sich daher
starker strukturierte Datenformate wie XML besser, da hierfiir eigene
regelbasierte Parser existieren, die zuverldssig auf Titel, Autor, Teaser
und Haupttext eines Dokuments zugreifen konnen. Vor dem eigentlichen
Import der Daten ist es bei unstrukturierten Dokumenten, etwa dem
ASCII-Text-Output von LexisNexis, Email-Archiven im mbox-Format
oder digitalisierten Magazinartikeln in PDF-Form, notwendig, eigene
Transformationsroutinen zu entwerfen, mit denen diese in das Zielformat
der Datenbank konvertiert werden. Fiir Datenbanken wie LexisNexis
oder Factiva existieren bereits solche Importfilter, bei denen als Zwischen-
format die Auszeichnungssprache XML (Bray et al., 2000) dient, die sich
flexibel einsetzen ldsst. Das zweite relevante Problemfeld der Datenerhe-
bung mit NEwWSCLASSIFIER ist die Frequenz der Erhebung. Wahrend die
meisten Inhaltsanalysen mit archiviertem Material arbeiten, das einmalig
importiert und dann codiert wird, ist es bei Online-Inhaltsanalysen auch
moglich — und ggf. notwendig —, kontinuierlich auf Inhalte aus dem Inter-

1 In diesem Abschnitt geht es nur um Texte, nicht aber um Bilder, Ton- und Videobeitrége,
fiir die ohnehin andere — und in jedem Fall aufwéndigere — Transformationsschritte
notwendig sind, um sie automatisch analysieren zu konnen.
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Abbildung A.3: NewsClassifier: Ubersichtsseite der Quellenverwaltung

net zuzugreifen. Im Unterschied zu passiven Importen kann die Software
dann dazu genutzt werden, aktiv die Inhalte anderer Websites herun-
terzuladen und zu archivieren. Die gesamte Erhebung ist dabei iiber
ein zentrales Web-Interface fiir einen oder mehrere Projektmitarbeiter
kontrollierbar (vgl. Abbildung A.3)

Der einmalige Import von reinen Textdaten ist vergleichsweise un-
kompliziert: Die Dokumente werden gesammelt, transformiert und an-
schliefend in der Datenbank gespeichert. Dies ist beispielsweise der
Fall, wenn bereits vorliegende Artikel aus Datenbanken wie LexisNe-
xis exportiert und anschlieffend in NEWsCLASSIFIER importiert werden.
Fiir ein noch laufendes Pilotprojekt zur Wirtschaftsberichterstattung im
Wall Street Journal wurde diese Strategie bereits erfolgreich angewandt.
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Dabei wurden rund 50.000 Artikel zuerst aus der Factiva-Datenbank
heruntergeladen, in das XML-Format konvertiert und anschlieffend in
ein Projekt importiert. Die Konvertierung und der Import erfolgten dabei
ohne manuelle Eingriffe und waren in wenigen Minuten abgeschlossen.

Da die Erhebung von genuinen Online-Inhalten wie Webseiten, Blog-
Postings, Twitter-Meldungen oder Foren-Beitrdgen deutlich grofsere An-
forderungen stellt, will ich im folgenden Abschnitt einen innovativen
Ansatz skizzieren, mit dem sich Online-Nachrichten und andere aktuelle
Inhalte fast in Echtzeit im World Wide Web sammeln, archivieren und
fiir die sofortige Codierung vorbereiten lassen.

Erhebung von Online-Nachrichten

Online-Inhaltsanalysen zeichnen sich vor allem durch die Dynamik, Hy-
pertextualitdat und Fliichtigkeit des Untersuchungsmaterials aus (Seibold,
2002). Wahrend die Fliichtigkeit der Inhalte auf Websites durch haufige
Aktualisierungen fiir die Verwendung automatisierter Erhebungsformen
spricht, stellt die grofie Gestaltungsfreiheit von Websites ein Hindernis
tiir ein solches Vorgehen dar. Dies zeigt sich bereits bei der Auswahl der
Untersuchungseinheiten, die bei Online-Inhaltsanalysen zumeist mehr-
stufig erfolgt.

Auf der ersten Stufe miissen Webangebote ausgewidhlt werden, die
entweder als Stichprobe oder Vollerhebung die gewiinschte Grundgesamt-
heit abdecken. Da eine echte zufillige Stichprobenziehung fiir Online-
Angebote nicht realisierbar ist, ist die gédngige Forschungspraxis durch
bewufste Auswahlentscheidungen geprégt (Rossler & Wirth, 2001; Meier
et al., 2010). Dies ist allerdings bei den meisten Inhaltsanalysen von Print-
oder Rundfunkangeboten ebenso der Fall (Rossler, 2005). Da die Stichpro-
benziehung von Medienangeboten ein prinzipielles und kein technisches
Problem ist, kann dieser Schritt nicht sinnvoll durch eine Softwarelésung
unterstiitzt werden. Relevant fiir die Anwendung automatischer Erhe-
bungsverfahren ist daher vor allem die zweite Ebene des Sampling, in
der die eigentlichen Untersuchungseinheiten ausgewéahlt werden.

Girtler & Kronewald (2010, 372) unterscheiden grundséatzlich zwei
Ansitze, mit denen Online-Inhalte automatisiert erhoben und archiviert
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werden konnen: Zum einen konnen Webcrawler eingesetzt werden, die
den HTML-Code und zugehorige Dateien einer Website speichern, zum
anderen konnen RSS-Feeds heruntergeladen werden, die bereits die
relevanten Inhalte eines Webangebots enthalten.

HTML-Crawling
Crawling-Software wird bislang bevorzugt fiir die Analyse von Online-
Nachrichten, kompletten Webauftritten oder einzelnen Websites einge-
setzt. Ausgehend von einer oder mehreren Start-Adressen werden nicht
deren HTML-Inhalte gespeichert, sondern auch den dort gesetzten Links
gefolgt, deren Zielseiten wiederum heruntergeladen werden. Diese Re-
kursion kann bis zu einer beliebigen Tiefe fortgesetzt werden, allerdings
wird in der Praxis meist nicht weiter als zwei Ebenen (oder Klicks) von
der Startseite ,,gecrawlt” (Quandt, 2008b). Die heruntergeladenen Seiten
konnen dann fiir manuelle Analysen auch offline betrachtet und ggf.
durchsucht werden. Das Verfahren des Webcrawlings hat eine Reihe von
Vorteilen: Die Seiten werden sicher archiviert, das Verfahren eignet sich
tiir alle HTML-basierten Angebote, es ist eine Vielzahl von Programmen
verfligbar, die sich leicht bedienen lassen (Riidiger & Welker, 2010). Aus
diesen Griinden hat sich der Einsatz von Crawling-Software mittlerweile
zum de facto Standard der Online-Inhaltsanalyse entwickelt (vgl. auch
Schweiger & Weber, 2010; Schweitzer, 2010). Allerdings ist das Verfahren
nicht ohne Nachteile: Die Software sammelt beim Crawling oft zahlreiche
irrelevante Inhalte, die spater aufwindig aus den Daten entfernt werden
miissen. Auch konnen nicht alle Inhalte, die der Nutzer im Browser sieht,
auch gespeichert werden. Dies gilt vor allem fiir Adobe Flash Inhalte
wie Videos oder interaktive Grafiken. Drittens sind die gespeicherten
Websites fiir automatische Textanalysen nicht gut geeignet, da sie ver-
gleichsweise frei gestaltet und unstrukturiert sind (vgl. Abschnitt 4.2.1).
Fiir die Erhebung von Online-Nachrichten hat das rekursive Craw-
ling von Nachrichten-Sites wie Spiegel Online zudem den Nachteil, das
potentiell relevante Beitrdge, die nicht auf der Startseite verlinkt sind,
nicht gefunden werden. Die Anwendung dieses Schneeball-Verfahrens
zur Nachrichtensammlung fiihrt daher bei liberalen Einstellungen, d.h.
grofier Rekursionstiefe, zu vielen falsch positiven Untersuchungseinhei-
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ten. Bei relativ strengen Einstellungen, z.B. der ausschliefilichen Erhebung
von Beitrdgen, die auf der Startseite verlinkt sind, wird nur ein Bruchteil
aller aktuellen Nachrichten gefunden. Zudem bestimmt der Zeitpunkt
der Erhebung mafigeblich die Menge gefundener Beitrdge (vgl. Quandt,
2008b; Riidiger & Welker, 2010).

RSS-Feeds

Fir die Publikation neuer Online-Inhalte hat sich seit einigen Jahren
das Format der RSS- oder ATOM-Feeds durchgesetzt, in denen in struk-
turierter Form aktuelle Inhalte von Webangeboten zur Archivierung
und Weiterverarbeitung angeboten werden (Kantel, 2007). Strukturell
sind RSS-Feeds wie ein Nachrichten-Ticker aufgebaut, so dass aktuel-
le Meldungen immer zuerst im Dokument stehen. Die Feeds werden
kontinuierlich aktualisiert und konnen ebenso kontinuierlich abgefragt
werden, was die Datenerhebung sehr vereinfacht.

Durch die zunehmende Verwendung von professionellen Content-
Management-Systemen bieten heute so gut wie alle Nachrichtenmedien
im World Wide Web eigene Feeds fiir ihre Inhalte an. Dies gilt fiir Me-
dienangebote wie SPIEGEL ONLINE und die TAGESSCHAU ebenso wie fiir
Weblogs, Foren, Social Networking Sites wie FACEBOOK oder TWITTER und
die Webauftritte von offentlichen Institutionen und Konzernen.? Viele
Nachrichtenangebote veroffentlichen sogar ressort-spezifische Feeds, so
dass sich entsprechende Aufgriftkriterien, etwa dass nur Beitrdge im
Politikteil der Seite erhoben werden, unproblematisch umsetzen kénnen.

Standardisierte RSS-Feeds haben fiir die automatisierte Datenerhebung
den grofien Vorteil, dass die Inhalte beliebiger Feeds mit denselben Re-
geln archivierbar sind (Erlhofer, 2010). Der Datenerhebungsprozess mit
NEwsCLASSIFIER beschrédnkt sich in diesem Fall darauf, pro Medienange-
bot die Feed-URL zu speichern und diese dann regelméfiig automatisch
herunterladen zu lassen.3 So gut dieses Verfahren bei der Erhebung von

2 Zum Zeitpunkt der Datenerhebung im Jahr 2008 hatte von allen publikumsstarken
Print- und Rundfunkmedien lediglich die TAZ keinen RSS-Feed. Dieser wurden jedoch
kurze Zeit spéter eingefiihrt, so dass m.W. aktuell kein Angebot von umfangreichen
Online-Nachrichten ohne RSS- oder ATOM-Feeds existiert.

3 Selbst die Eingabe der Feed URL lésst sich noch vereinfachen, da der Hauptfeed stets
auf der Startseite des Webangebots verlinkt wird und damit automatisch zu finden ist.
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Abbildung A.4: Entscheidungen bei der Datenerhebung mit NewsClassifier

Weblogs und anderen Inhalten, z.B. Pressemitteilungen, funktioniert,
scheitert es zur Zeit an der Veroffentlichungspolitik der Medienunterneh-
men, die in ihren Feeds nicht die Volltexte der Beitrdge veroffentlichen,
sondern lediglich Teaser sowie den Link auf die eigentliche Webseite.
Um diesem Problem flexibel zu begegnen, ist zusitzlich ein gestuftes
Erhebungsverfahren implementiert, das ich nachfolgend kurz beschreibe.

Synthese aus Feed-Parsing und Crawling

Nachdem die Auswahl der Medienangebote erfolgt ist, werden die Regeln
des Erhebungsverfahrens in NEwsCLASSIFIER mit wenigen Entscheidun-
gen festgelegt, die in Abbildung A.4 dargestellt sind. Als erstes miissen
eine oder mehrere URLSs fiir die zu erhebenden Feeds angegeben werden.
Anschliefsend gilt es zu bestimmen, ob die Dokumente aus dieser Quelle
nur einmalig heruntergeladen oder kontinuierlich iiberwacht werden
sollen. Ist letzteres der Fall, wird der Import-Prozess in regelméfiigen
Abstdnden, z.B. alle 8 Stunden, wiederholt, wobei bereits importierte
Dokumente nicht neu geladen werden.

Anschlieflend muss der Software mitgeteilt werden, ob bei der Quelle
in den Feeds die Volltexte der Beitrdge enthalten sind und nur noch
gespeichert werden miissen. Dies ist vor allem bei Inhaltsanalysen von
Weblogs, Twitter-Meldungen, Foren-Beitrdgen oder ausgewdhlten Me-
dienangeboten sinnvoll, die diese Volltexte im Feed publizieren, etwa
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der britischen Tageszeitung GUARDIAN. Sind die Volltexte dagegen nicht
im Feed enthalten, wird der Feed-Inhalt als Teaser gespeichert, wih-
rend gleichzeitig per Crawling-Befehl der vollstindige HTML-Inhalt der
im Feed verlinkten Artikelseite heruntergeladen und als Hauptinhalt
importiert wird.4 Dieser Schritt ist zur Zeit bei fast allen deutschen
Nachrichtenangeboten notwendig.

Eine weitere Verfeinerung dieser Erhebungsmethode liegt in der Ver-
wendung der Druckfassungen der Online-Artikel. Diese werden von den
meisten Content-Management-Systemen automatisch erstellt und haben
gegeniiber den normalen HTML-Seiten der Webangebote einige Vortei-
le: Sie enthalten deutlich weniger storende Elemente wie Navigation,
Werbung und Linklisten. Zudem werden lange Beitrdge auf einer Seite
dargestellt, wiahrend sie auf den normalen Webseiten meist paginiert, d.h.
in mehrere durchzuklickende Segmente aufgeteilt werden. Da die URLs
dieser Printfassungen in den meisten Féllen leicht aus den Original-URLs
ableitbar sind, ist pro Quelle nur eine Ersetzungsregel in Form eines
Reguldren Ausdrucks noétig, um anschlieffend das HTML der Printfas-
sung herunterzuladen und zu archivieren. Wurden die Dokumente nicht
direkt aus dem Feed extrahiert, sondern das HMTL der Seite herunterge-
laden, steht als ndchstes die automatische Bereinigung des gespeicherten
HTML-Codes an, um daraus verwertbare Textdateien zu gewinnen. Hier-
fiir wird das in Abschnitt 4.2.1 vorgestellte BTE-Toolkit verwendet, das
bei den getesteten Nachrichtenangeboten zuverldssig arbeitete. Am Ende
dieses Prozesses steht dann ein bereinigtes und korrekt gespeichertes
Textdokumente, unabhidngig davon, ob nun RSS-Feeds direkt verwendet
oder die Webseiten der Artikel heruntergeladen wurden.

Um zu priifen, welche Unterschiede sich bei der Datenerhebung im
Vergleich zu manuellen Online-Inhaltsanalysen von Nachrichten-Sites
ergeben, sind in Tabelle A.1 die Stichprobendaten von Quandt (2008b)
und Riidiger & Welker (2010), die von der Startseite ausgehen, und die
Daten meiner eigenen Erhebung, die auf RSS-Feeds basiert, dargestellt
(vgl. ausfiihrlich in Abschnitt 6.1). Grundlage dabei sind tagesaktuelle

4 Da es in dieser Arbeit nur um die Analyse von Textdokumenten geht, werden zu diesem
Zeitpunkt weder Bilder noch audiovisuelle Inhalte archiviert.
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Tabelle A.1: Erhebung von Online-Nachrichten durch Crawling und Feeds

Artikel pro Tag Mittlere Worterzahl
Medienangebot RSS-Feed Startseite* RSS-Feed —Startseite*
FR Online 36 60 520 k.A.
Tagesspiegel 103 104 396 k.A.
SZ Online 29 18 569 569
FAZ Online 46 21 743 609
Spiegel 72 14 612 611

* Quellen: Quandt (2008b, 138), Riidiger & Welker (2010, 458)

Erhebungen der Online-Auftritte von FAZ, SZ, FR, TAGESSPIEGEL und
SPIEGEL ONLINE.

Die Anzahl der aus den RSS-Feeds extrahierten Artikel liegt zwischen
der von Riidiger & Welker (2010), die jeden auf der Startseite verlinkten
Artikel als Untersuchungseinheit gezogen haben, und der von Quandt
(2008b), bei dem zuséitzlich mindestens ein Teasertext auf der Startseite
vorhanden sein musste. Berticksichtigt man auch die ressort-spezifischen
Feeds der Angebote, steigt die Zahl erhobener Beitrdge nochmals erheb-
lich an, da nicht alle Artikel in den Hauptfeed aufgenommen werden. Ein
Indikator fiir die Validitat der Erhebung ist auch die durchschnittliche
Textldnge der Beitrdge. Hier zeigen sich starke Ubereinstimmungen mit
den manuell erhobenen Daten von Quandt (2008b), zumal in meiner
Stichprobe zwei iiberlange Ausreifser enthalten sind. Insgesamt ldsst
sich aus diesem Vergleich der Schluss ziehen, dass mit der hier vor-
geschlagenen Erhebungsstrategie vergleichbar valide Stichproben von
Online-Nachrichten gezogen werden konnen. Die Reliabilitdt der voll-
automatischen Erhebung diirfte zudem erheblich hoher sein als bei den
manuell gestarteten Crawling-Verfahren.
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Manuelle Inhaltsanalyse

Im Rahmen einer manuellen Analyse digitaler Inhalte stellt NEwsCras-
SIFIER im einfachsten Fall ein Interface fiir die Dateneingabe dar, die
andernfalls hdufig auf Papier oder mit spezialisierter Software wie SPSS
Data Entry durchgefiihrt wird. Durch die Integration des Dokument-
managements und der Moglichkeit, mehrere Codierer in einem Projekt
zu beschiftigen, konnen dartiber hinaus jedoch viele Aufgaben des in-
haltsanalytischen Forschungsalltags durch die Software automatisiert
werden.

Gestaltung des Codeplans

Um die Erstellung eines Codeplans und dessen Anwendung in NEwsCLAs-
SIFIER zu erkldren, ist ein Blick auf die dahinter liegende Datenstruktur

hilfreich. Diese enthilt vier Bestandteile: die Variable V, deren k Auspra-
gungen oder Kategorien, der Codierer C und die eigentlichen Codierung

oder Klassifikation CI. Bei der manuellen Codierung weist ein Codierer

einem Dokument eine Kategorie zu, die jeweils zu einer Variable des

Codeplans gehort (vgl. Abbildung A.5).

Die Entwicklung eines Codeplans folgt in NEWSCLASSIFIER weitestge-
hend den Abldufen, die auch bei der Nutzung von Papier und Stift zu
befolgen wiren: Zunédchst wird eine Variable erstellt, die einen Namen
und eine Beschreibung erhilt. Diese sind sowohl bei der Codierung als
auch im automatisch erstellten Codebuch fiir die Codierer sichtbar. An-
schlieflend werden die verschiedenen Auspragungen oder Kategorien der
Variable erstellt, wobei stets eine kurze Bezeichnung, eine verbale Erldute-
rung und ein numerischer Code vergeben werden kann (vgl. Abbildung
A.6). Im Screenshot sieht man, dass die Variable zwei Auspragungen
hat und mit o und 1 codiert wird. Grundsatzlich konnen beliebig viele
Variablenauspragungen erstellt werden, um nominale oder ordinale Va-
riablen zu erstellen. Fiir metrische Variablen eignet sich dieses Verfahren
hingegen nicht, da hier meist eine offene Eingabe effektiver ist.

Fiir jede Variable kann zudem festgelegt werden, auf welche Bestand-
teile des Beitrags (Uberschrift, Teaser, Fliefitext) sie sich beziehen soll. Bei
der Codierung werden entsprechend auch nur diese Textteile angezeigt
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Dokument Codierung Codierer
gehort zu einem gehdrt zu einem
-ID -1D -1D
- URL b - Typ b "]- Name

gehort zu einer

4

Kategorie )
Variable
-ID gehort zu einer
-ID
- Code b "]- Name
- Beschreibung

Abbildung A.5: Objektstruktur fiir die Codierung in NewsClassifier

bzw. die kleinste fiir die Codierung der Variablen benétigte Schnittmenge.
Die Angabe, auf was sich die Codierung beziehen soll, ist spater auch
fiir den Einsatz der tiberwachten Klassifikation wichtig, da auch das
Trainings- und Codiermaterial entsprechend aufbereitet wird.

Organisation der Feldarbeit

Da NEwsCLASSIFIER eine zentralisierte Web-Anwendung ist, ist die Ver-
teilung von Codieraufgaben und -material auf viele Mitarbeiter deutlich
einfacher umzusetzen als bei dezentralen Desktop-Programmen wie Ex-
cel oder Data Entry. Ein erster Punkt betrifft die Arbeitsteilung unter den
Codierern. Rossler (2005) schldgt vor, bei umfangreichen Untersuchungen
einzelne Codierteams zu bilden, die sich auf bestimmte Abschnitte des
Codebuchs oder Medienangebote konzentrieren. Dies entlastet die Co-
dierer bei der Aufgabe, ein ggf. sehr umfangreiches Kategoriensystem zu
memorieren und bietet die Moglichkeit, sich stattdessen auf bestimmte
Bereiche, etwa Nachrichtenfaktoren, Akteure oder Themen zu spezialisie-
ren. Da eine kognitive Uberlastung zu einer heuristischen statt systema-
tischen Verarbeitung der Inhalte und damit schlechteren Codierungen
fithrt, ist ein solches Vorgehen haufig (vgl. Wirth, 2001). NEWSCLASSIFIER
ermoglicht es, jede Variable spezifisch einem oder mehreren Codierern
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Abbildung A.6: NewsClassifier: Erstellung einer Variablen

zuzuordnen (vgl. Abbildung A.6), und nur diese bekommen das entspre-
chende Eingabefeld iiberhaupt angezeigt. Mit einer kategorienbasierten
Arbeitsteilung sind jedoch Einschrankungen in der Effizienz verbunden,
da mehrere Codierer dasselbe Dokument lesen miissen, was bei um-
fangreichen Dokumenten wertvolle Zeit bei der Codierung in Anspruch
nimmt.

Eine zweite zentrale Aufgabe bei der inhaltsanalytischen Feldarbeit
ist die Verteilung des Untersuchungsmaterials auf die Codierer. Wah-
rend es bei der Analyse von Printmedien oder Fernsehsendungen fast
immer sinnvoll ist, das Material als Klumpenstichprobe einzelner Ausga-
ben oder Sendungen auf die Codierer zu verteilen (Rossler, 2005, 172f.),
ist dies bei digitalen Dokumenten nicht notwendig. Eine einfache bzw.
geschichtete Zufallsauswahl hat gegentiber fixen Verteilungspldnen ei-
nige Vorteile: Erstens kann durch die Randomisierung sichergestellt
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werden, dass alle systematischen Verzerrungen, die sich aus bestimmten
Codierer-Material-Kombinationen ergeben, vermieden werden. Zweitens
ist nur durch eine Zufallsauswahl die Unabhédngigkeit der einzelnen
Codierungen gewdihrleistet. Dies ist ein m.E. wichtiger Punkt, der klar
der Empfehlung von Réssler (2005, 173) zuwiederlduft, das Material in
chronologischer Reihenfolge vorzulegen, da es ,,zum richtigen Verstand-
nis der Medienberichterstattung hilfreich [sei], fritheres Geschehen zu
kennen.”> Dies ist aus zwei Griinden problematisch: Zunéchst ist es ein
klares Defizit des Codebuchs, wenn Artikel B nur nach Lektiire von
Artikel A codierbar ist, da das fiir die Codierung notige Kontextwissen
aus den Codeerlduterungen und nicht der Erfahrung des Codierers her-
vorgehen sollte. AufSerdem wird die Annahme der Unabhéngigkeit der
Analyseeinheiten verletzt, die in vielen statistischen Verfahren, etwa der
linearen Regression, vorausgesetzt wird. Aus diesem Grund wird in der
Standardeinstellung von NEwsCLASSIFIER jedem Codierer per Zufall ein
Dokument aus der Stichprobe vorgelegt, das dieser dann zu codieren hat
(vgl. Abbildung A.7).

Reliabilitdtsbestimmung

Eng mit der Verteilung des Codiermaterials ist auch die Uberpriifung
der Reliabilitdt verbunden, da hierfiir Dokumente mehrfach codiert wer-
den miissen. Grundsétzlich sind dabei zwei Strategien moglich: explizite
Codiersitzungen zur Uberpriifung der Reliabilitit oder kontinuierliche
Uberpriifung wihrend der eigentlichen Feldphase. Vor allem aus for-
schungspraktischen Uberlegungen ist sind separate Reliabilititstests die
Regel (Friih, 2007; Rossler, 2005). Dabei wird vor der eigentlichen Co-
dierung eine Stichprobe der Daten gezogen, die dann von mehreren
Personen codiert werden. AnschlieSend wird die Reliabilitdt berechnet
und erst dann mit der eigentlichen Feldarbeit begonnen oder weitere
Schulungen durchgefiihrt. Dieses Verfahren ist zwar unkompliziert durch-
zufiihren, hat aber den Nachteil, dass die Bedingungen, unter denen der
Test abladuft, nicht denen in der Feldphase entsprechen. Unter anderem
ist es wahrscheinlich, dass sich die Codierer im Reliabilitatstest eher

5 Bei kontinuierlichen Analysen mit stindig neu erhobenen Beitrage ldsst sich nattirlich
nicht verhindern, dass frither erhobenes Material auch zuerst codiert wird.
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News Classifier - Deutsche News

4| > + @ http: | /de.underused org/documents /419750 [Reader I

Qr Google

Flop beim Rettungsgipfel: Arger iiber GM schweilit Opel -Retter zusammen
Spiegel.de | 2009-05-28 - 18:05 | Article URL | 1121 words

BODY TEXT

28. Mai 2009, 18:32 Uhr FLOP BEIM RETTUNGSGIPFEL Arger iiber GM schweilit Opel-Retter zusammen

Von Severin Weiland

Der Nervenkrieg um Opel eskaliert: Die US-Verhandler briiskieren die GroRe Koalition, fordern einen
350-Millienen-Euro-Nachschlag - nun wird ein neuer Krisengipfel im Kanzleramt nétig. Der Arger
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ziehen. Alle wollen unser Geld.”
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Bundesfinanzminister Peer Steinbriick (SPD) und sein Kollege aus dem Wirtschaftsressort, Karl-
Theodor Freiherr zu Guttenberg (CSU), vertraulich Gber ihren Verhandlungsmarathon in Sachen Opel
berichtet. Fast acht Stunden lang, bis in den frithen Morgen hinein, hatten die mude dreinschauenden
Minister im Kanzleramt gepokert - und doch keine rettende Einigung finden kénnen.
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offener Affront fir die deutsche Seite.

Mit so viel Chuzpe hatte niemand gerechnet - die Provokation hat alle deutschen Beteiligten flir
einen Augenblick zusammengeschweillt. Dabei hatten Vizekanzler Frank-Walter Steinmeier (SPD) und
Cuttenberg in den letzten Tagen offentlich tber die Frage einer "geordneten Insolvenz” fiir Opel
gestritten. Der Dissens bleibt, aber die Nachforderung aus Amerika hat die Reihen in Regierung und
Grofer Koalition firs erste einmal geschlossen.

Eigentlich wollten Steinbriick und Guttenberg an diesem Donnerstagmorgen den Haushaltsausschuss
des Bundestags uber jene 1,5 Milliarden Euro in Kenntnis setzen, die als Uberbriickungskredit in eine
Treuhandanstalt gehen sollen - und den Opel stabilisieren sollen, bis ein Vertrag mit einem
maoglichen Investor wie Fiat oder Magna perfekt ist. Voraussetzung fiir die Bewilligung ist, dass sich
Opel von der Muttergesellschaft CM lost und dem dann selbststindigen Unternehmen Patente und
Lizenzen als Sicherheiten zur Verfligung stehen. Das US-Finanzministerium hat in der Nacht indes
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Abbildung A.7: NewsClassifier: Codierung eines Dokuments

anstrengen als bei der Normalcodierung. Die erzielten Werte wiirden in
diesem Fall die Reliabilitdt der eigentlichen Codierung tiberschétzen.
Als Erganzung oder Alternative bietet es sich an, wahrend der Feldar-
beit Reliabilititsdaten zu erheben, um eine kontinuierliche Codierqualitét
sicherzustellen. Aus diese Weise lassen sich zudem schlechte Codierer
gezielt nachschulen oder aus der Untersuchung entfernen. NEwsCrAs-
SIFIER bietet die Moglichkeit, den Codierern gezielt Dokumente zur
Reliabilitdtsberechnung vorzulegen, ohne dass diese in ihrem normalen
Arbeitsablauf gestort werden. Damit ist nicht nur sichergestellt, dass die
fiir die Reliabilitdtsberechnung verwendeten Dokumente reprédsentativ
aus den Daten gezogen werden, sondern auch dass die Bedingungen, un-
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ter denen die Dokumente codiert werden, reprasentativ fiir die gesamte
Feldarbeit sind. Praktisch wird dies umgesetzt, in dem der Projektlei-
ter einen Prozentwert festlegt, der den Anteil mehrfach zu codierender
Einheiten bestimmt und daher Werte von o bis 100 annehmen kann. Bei
einem Wert von o wird jedes Dokument genau einem Codierer zuge-
spielt, so dass keine Ubereinstimmung gemessen werden kann. Bei einem
Coverage-Wert von 100 werden hingegen zuerst alle bereits von anderen
codierten Beitrdge vorgelegt und erst dann neue Dokumente ausgewihlt,
wenn keine vorcodierten Artikel mehr vorhanden sind.

In Kombination mit der Moglichkeit, beliebig grofie Stichproben aus
dem Datenmaterial zu ziehen, bietet sich in NEwsCLASSIFIER folgender
Ablauf fiir die Codierung an:

1. Eine kleine Stichprobe an Dokumenten wird fiir die Schulung
gezogen, nach deren Abschluss entweder die Dokumente oder
zumindest deren Codierungen aus dem Projekt entfernt werden.

2. Ist ein separater Pretest angebracht, wird eine Stichprobe an Do-
kumenten fiir den Reliabilitdtstest gezogen und der Parameter
fiir Mehrfachcodierungen auf 100 Prozent gesetzt. Anschliefiend
werden siamtliche Dokumente von allen Personen codiert. Nach
Abschluss des Pretests wird fiir die Reliabilitdt der Codierung be-
rechnet.

3. Fiir die Normalcodierung wird der Coverage-Parameter auf einen
plausiblen Wert, z.B. 20 Prozent, gesetzt, so dass jedes fiinfte Doku-
ment mehrfach codiert wird und so in die kontinuierliche Reliabili-
tatsbestimmung eingeht.

Liegt der Coverage-Parameter bei unter 100 Prozent, werden bei mehr
als zwei Codierern nicht alle moglichen paarweisen Ubereinstimmungen
realisiert. Stattdessen ist das Verfahren darauf optimiert, eine moglichst
breite Basis fiir die Reliabilitdtsbestimmung zu schaffen, so dass in der
Regel eher viele Dokumente von nur zwei Personen codiert werden statt
wenige von allen Codierern. Da auch die Zuordnung von Dokumenten
zur Mehrfachcodierung zufillig erfolgt, konnen aber Dokumente manch-
mal auch drei oder mehr Codierern vorgelegt werden. Statt einfacher
paarweiser Codierer-Vergleiche oder den von Kolb (2002) vorgestellten
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Verfahren ist fiir die Auswertung eher der Ansatz von Krippendorff
(2004a) geeignet, bei dem alle Mehrfachcodierungen in einer Koinzidenz-
matrix zusammengefasst werden, die ggf. fehlende Werte fiir einzelne
Dokument-Codierer-Paare aufweist.

Da die Codierungen in NEWSCLASSIFIER zentral an einer Stelle ge-
speichert werden, ist es zu jedem Zeitpunkt der Untersuchung moglich,
einen Reliabilitdtstest mit den dann vorhandenen Mehrfachcodierun-
gen durchzufiihren. Die Berechnung der Koeffizienten nach Holsti und
Krippendorff erledigt dabei die Software. Zusétzlich konnen fiir jede Va-
riable auch die Koinzidenzmatrizen fiir eigene Berechnungen exportiert
werden.

Alle in diesem Abschnitt vorgestellten Mafinahmen dienen dem Zweck,
sowohl Forschungsleiter als auch Codierer von allen handwerklichen Auf-
gaben zu entlasten, so dass Ressourcen fiir die eigentliche Codierung
der Inhalte frei werden. Die Automatisierung von Stichprobenziehung,
Materialverteilung und Reliabilitdtsbestimmung ist jedoch nicht nur aus
forschungsokonomischen Erwédgungen sinnvoll, sondern dient vor al-
lem der Transparenz und Replikationsfdhigkeit der Analyse. Damit geht
die Annahme einher, dass qualitdtssichernde Mafsnahmen eher durchge-
fithrt und deren Ergebnisse berichtet werden, wenn diese praktisch ohne
Zusatzaufwand in den Forschungsprozess zu integrieren sind.

Verkniipfung manueller und automatischer Codierung

Training, Test und kontinuierliche Verbesserung des Klassifikators

Neben der Verkniipfung von Datenerhebung, -bereinigung und manuel-
ler Codierung liegt die zentrale Aufgabe der Software in der Integration
von {iberwachten Textklassifikationsverfahren. Die Uberlegungen zu die-
ser Verkniipfung manueller und automatischer Analyse basieren auf
folgenden Grundannahmen:

1. Fir die meisten inhaltsanalytischen Forschungsprojekte stellt die
manuelle Codierung den Normalfall dar, so dass diese in NEwsCrAs-
sIFIER moglichst reibungslos durchgefiihrt werden sollte.
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2. Fir die Integration der in Abschnitt 3.4.1 vorgestellten Klassifi-
kationsverfahren aus dem Bereich des maschinellen Lernens sind
lediglich zwei Ressourcen notig: eine Klassifikationssoftware und
moglichst viele korrekt codierte Texte.

3. Dajede manuelle Codierung ohnehin die benétigten Trainingsdaten
liefert, ist es ohne weiteres moglich, mit diesen einen tiberwachten
Klassifikator im Hintergrund zu trainieren. Hierfiir sind keine
manuellen Eingriffe notig, so dass der Trainingsprozess vollstandig
automatisch im Hintergrund ablaufen kann.

4. Zu jedem Zeitpunkt in der Feldphase lédsst sich in NEwsCrAssI-
FIER sowohl die Intercoder-Reliabilitdt — sofern mehrere Codierer
vorhanden sind — als auch die bisher erreichte Klassifikationsgtite
bestimmen. Fiir letztere werden, wie in Abschnitt 4.4 dargestellt,
die manuell zugewiesenen Codierungen als Vergleichsmafistab be-
notigt.

5. Fallt der Qualitétstest fiir die automatische Klassifikation zufrie-
denstellend aus, kann man ggf. die Variable aus der manuellen
Codierung entfernen, d.h. keinem Codierer mehr zuweisen, und
die noch ausstehende Dokumente automatisch codieren lassen.

Konkret wurden diese Anforderungen folgendermafien umgesetzt: Wird
eine neue Variable zum Codeplan eines Projektes hinzugetiigt oder eine
bestehende modifiziert, bereitet die Software im Hintergrund einen neuen
Klassifikator vor, der jeweils die Auspragungen der Variable als Klassen
enthalt.® Da die meisten Klassifikationsalgorithmen nur fiir nominale
Variablen entworfen werden, kénnen Variablen mit ordinalen Katego-
rien nur multinomial umgesetzt werden. Dies hat zur Folge, dass die
Ordinalitat der Auspragungen bei Training und Test der automatischen
Klassifikation verloren geht.

Wird im Laufe der Feldphase ein bestimmtes Dokument einer Katego-
rie zugeordnet, fiihrt NEwWsCLASSIFIER im Hintergrund den betreffenden
Beitrag dem Klassifikator unverziiglich als Trainingsdokument zu. Bei

6 Fiir die Evaluation habe ich bislang eine einzige Klassifikationssoftware (OSBF-Lua, Assis
2006) eingebunden, die Verwendung anderer Losungen ist jedoch nur mit geringem
Mehraufwand verbunden.
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einem Codeplan mit 20 Variablen laufen nach der Codierung eines Do-
kuments folglich bis zu 20 Trainingsschritte ab. In der aktuellen Version
der Software geht unkonditional jede Codierung in das Training des
Klassifikators ein. Angesichts aktueller Forschungsarbeiten zur statisti-
schen Modellierung von Codierungen (Carpenter, 2008; Dekel & Shamir,
2009; Raykar et al., 2009; Whitehill et al., 2009) sind jedoch auch alterna-
tive Optionen denkbar, etwa dass nur Dokumente verwendet werden,
deren Codierung wahrscheinlich korrekt ist. Die Verwendung aller Co-
dierungen fiir die iiberwachte Klassifikation hat auch zur Folge, dass sich
widersprechende Mehrfachcodierungen alle gleichwertig in die Klassifi-
kation eingehen. Da es sich bei NEWsSCLASSIFIER um einen inkrementellen
Trainingsprozess handelt, haben zeitlich spatere Codierungen ein hohe-
res Gewicht als frithere. Da dies nicht in allen Situationen sinnvoll ist,
etwa wenn bei Nichtiibereinstimmung bestimmte Codierer ihre Entschei-
dungen nachtraglich korrigieren miissen, lasst sich der Klassifikator
auch zuriicksetzen und mit den vorhandenen Codierungen in zufélliger
Reihenfolge neu trainieren. Dies entspricht einem Batch-Learning (vgl.
Abschnitt 4.3).

Fiir jede Variable des Codeplans lésst sich entweder auf Anfrage oder
in festgelegten Abstdnden sowohl die Intercoder- als auch die Coder-
Klassifikator-Reliabilitdt berechnen. Dies geschieht ebenfalls automatisch,
so dass in der Ubersicht der Variablen (vgl. Abbildung A.8) schnell deut-
lich sind, wo es ggf. Defizite in der manuellen und/oder automatischen
Codierung gibt. Als Standard werden hierzu wiederum die Koeffizienten
von Holsti und Krippendorff sowie die Fallzahl fiir den Test angegeben.
Detaillierte Analysen lassen sich ebenfalls auf Basis der Konfusions- bzw.
Koinzidenzmatrizen durchfiihren, die in der Einzelansicht jeder Variable
zum Export verfiigbar sind.

Die Diagnose der Reliabilitdt fiihrt unweigerlich zur Frage: Was tun,
wenn die Qualitat der Codierung unzureichend ist? Bei der manuellen
Analyse liegt die Losung meist in der Nachschulung oder notfalls im
Ausschluss der nicht zufriedenstellenden Codierer, wobei dann Nachco-
dierungen notwendig sind (Friih, 2007, 199). Fiir die tiberwachte Klas-
sifikation sind prinzipiell drei unterschiedliche Ursachen fiir eine unbe-
friedigende Klassifikationsqualitdt denkbar: (a) die Trainingsdaten sind
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News Classifier - IPMZ 1
< + | @ hup: fjipmz.underused.org/classifiers e (ar

oject Home Documents Sources Classifiers Samples Users Logged in as mi¢

48 classifiers in this project. Classifiers
18 manual classifiers
2 categories 30 dictionary classifiers
Dictionary 0 499
=3 Create new manual classifier
:
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Dictionary 0 499
2 categories
Dictionary ; 0 499
5 categories
Standard
0.98, 0.97, 52.00 | u 211 499
0.70, 0.33, 211.00
Standard 2 categories
1,1, 521 0.896, 217 499
0.052, 212.000
Standard
: 5 0.98, 0.66, 52.00 | 2 categories
Defined a3 “bracket event” (see coding " 2161499
scheme 0,948, -0.024, c
211.000
Standard 2 categories
Decide which level dominates the text. 0.88, 0.77, 52.00 216 499
0.8, 0.6, 211.0
Standard
0.94, 0.87, 52.00 | 2 categories
Decide which perspe ne
- 0.635, -0.028, “ 216 499

211.000

Abbildung A.8: NewsClassifier: Ubersicht iiber die Variablen des Codebuchs

nicht reliabel und valide, (b) es sind zu wenige Trainingsdokumente
vorhanden, (c) die betreffende Variable eignet sich grundsatzlich nicht
tiir die Automatisierung (vgl. Tabelle A.2). Zumindest die erstgenannten
zwei Problemfélle lassen sich ohne Umstidnde diagnostizieren und ggf.
durch zusitzliche Arbeit 16sen. Bleibt die Klassifikation trotz qualitativ
und quantitativ ausreichendem Trainingsmaterial unbefriedigend, z.B.
weil die Variable auf pragmatischer Ebene ansetzt oder viel Kontextwis-
sen erfordert, ist eine manuelle Codierung aller Dokumente die einzige
Losung.

Die beiden erstgenannte Problemstellungen treten deshalb auf, weil
tiir eine zuverldssige Klassifikation auch zuverldssige Trainingsdaten fiir
alle Kategorien vorliegen miissen. In beiden Fillen kann die Klassifika-
tionsgtite durch zusitzliche manuelle Codierungen erhoht werden. Die
Frage ist dabei: Sollen eher neue Dokumente codiert werden, um den
Umfang des Trainingsmaterials zu erhohen, oder Mehrfachcodierungen
des bestehenden Materials durchgefiihrt werden, um zu gewdihrleisten,
dass die Trainingsdaten weitestgehend fehlerfrei sind? Die empirische
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Tabelle A.2: Ursachen niedriger Klassifikationsgtite

Problem Indikator Losung
unzuverldssige niedrige Nachschulung,
Trainingsdaten Intercoder-Reliabilitat Mehrfachcodierung
Zu wenige schiefe Verteilung gezielte Codierung
Trainingsdaten der Kategorien neuer Dokumente

fehlende Automa- niedrige Klassifikations- Re-Operationalisierung,
tisierbarkeit qualitat manuelle Codierung

Ergebnislage zu diesem Thema ist nicht eindeutig. So kénnen Sheng
et al. (2008) zeigen, dass in bestimmten Situationen beide Strategien die
Klassifikationsqualitdt verbessern konnen. Generell scheint es bei hoher
Intercoder-Reliabilitit eher sinnvoll, neue Dokumente codieren zu lassen,
wdhrend sich bei schlechterer Codiererleistung eher eine Mehrfachcodie-
rung lohnt, da die Codierungen bei Mehrheitsentscheidungen deutlich
zuverlassiger sind als diejenigen der einzelnen Codierer (Snow et al.,
2008). Diese Einschitzungen sind jedoch nur als Entscheidungsheuristi-
ken zu verstehen, ggf. ist eine Einzelfalldiagnose unumgéanglich.

Sollen weitere manuelle Codierungen vorgenommen werden, unter-
stiitzt die Software den Forscher bei der Auswahl geeigneter Dokumente.
Hierfiir sind verschiedene Selektionsverfahren implementiert, die nicht
nur bei der Optimierung der iiberwachten Klassifikation, z.B. durch
aktives Lernen, sondern auch fiir rein manuelle Inhaltsanalysen von
Nutzen sein konnen. Diese Funktionen erldutere ich im néchsten Ab-
schnitt, um nochmals die Moglichkeiten der Integration automatischer
und manueller Verfahren herauszustellen.

Nutzen des Klassifikators fiir die manuelle Codierung

Durch die integrierte Anwendung manueller und automatischer Verfah-
ren ergeben sich zahlreiche Moglichkeiten, die Qualitdt der Analyse vor
und wihrend der Feldarbeit zu tiberwachen und zu verbessern. Dies
lasst sich vor allem durch die gezielte Auswahl von Stimulusmaterial
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erreichen, das (a) nicht-libereinstimmend mehrfachcodiert wurde, (b)
bei dem automatische und manuelle Codierung voneinander abweichen
oder (c) dessen Codierung im Vorfeld den starksten Erkenntniszuwachs
verspricht. Diese drei Selektionsstrategien fiir Dokumente kénnen sowohl
die Reliabilitdt der Analyse erhdhen und auch Moglichkeiten zu konzep-
tionellen und operationalen Verbesserungen in der Kategorienbildung
aufzeigen.

Das Auffinden von uneinheitlich codierten Dokumenten ist seit lan-
gem ein einfaches und effektives Hilfsmittel der Qualitdtssicherung bei
Inhaltsanalysen. Wéahrend der Codiererschulung und des Pretests kann
der Computer helfen, potentiell schwierige Dokumente zu erkennen, an
deren Beispiel sich Unklarheiten beziiglich des Codeplans ausmachen
und korrigieren lassen. Folgt man der Empfehlung von Friih (2007), einen
Anteil des Materials auch wihrend der Feldphase mehrfach codieren
zu lassen, kann nicht nur der Messfehler besser eingeschétzt werden,
sondern widerspriichliche Codierungen auch durch den Forschungsleiter
aufgelost werden. Dies erhoht gleichzeitig die Qualitdt des Trainings-
materials fiir den Klassifikator. Da die Codierungen in NEWSCLASSIFIER
zentral gespeichert werden, konnen uneinheitlich codierte Dokumen-
te noch wihrend einer Schulungssitzung oder der Normalcodierung
identifiziert werden.

Der eigentliche Nutzen eines iiberwachten Klassifikationsalgorithmus
fir die manuelle Codierung besteht aber in der Moglichkeit, diesen als
automatischen Tester einzusetzen, der problematische Codierungen iden-
tifizieren hilft. Die betroffenen Dokumente konnen anschlieffend von
Forschungsleiter bewertet und ggf. mit einer Mastercodierung versehen
werden. Das Vorgehen bei dieser automatischen Fehlersuche ist dabei
denkbar einfach: Alle codierten Dokumente werden dem bereits trainier-
ten Klassifikator vorgelegt und diejenigen, bei denen sich automatische
und manuelle Codierung unterscheiden, werden im Anschluss nochmals
den Codierern vorgelegt. Im Prinzip wird also der Klassifikationsalgo-
rithmus als zuséatzlicher Codierer verwendet.

Das Framework unterscheidet bei der Nutzung der automatischen
Klassifikation zwei Arten von problematischen Dokumenten. Im ersten
Fall werden, Brodley & Friedl (1999) folgend, bei der Evaluation durch
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10-Fold-Cross-Validierung mit einem Trainings-Set aus go Prozent aller
Codierungen die Klassen der iibrigen 10 Prozent abgefragt. Die Doku-
mente aus dem Test-Set, bei denen die Klassifikation nicht der manuellen
Codierung entspricht, werden anschliefiend als problematisch gespei-
chert. Ist die Variable nicht zuverldssig automatisch codierbar, werden
sehr viele Dokumente als problematisch markiert sein. Eine strengere
Selektion ergibt sich aus der zweiten Identifikationsstrategie: Hier wird
der Klassifikator mit allen manuell codierten Dokumenten in zufélliger
Reihenfolge trainiert und anschlieflend anhand derselben Dokumente ge-
testet. Wird bei einem probabilistischen Klassifikator ein Dokument trotz
Vorgabe der korrekten Kategorie spéter falsch klassifiziert, kann dies als
Indikator gelten, dass diese manuelle Codierung implizit allen anderen
widerspricht, aus denen das statistische Modell abgeleitet wurde. Dieser
Fall ist recht selten, aber dufSerst folgenreich, da durch dieses potentiell
widerspriichliche Trainingsmaterial die Entwicklung eines guten Klas-
sifikationsmodells behindert wird. Es lohnt sich daher, diese besonders
problematischen Codierungen einzeln zu priifen und ggf. zu korrigieren.
Auch wenn man gar kein substanzielles Interesse an einer automatischen
Klassifikation hat, kann auf diese Weise die Software zur Verbesserung
der manuellen Inhaltsanalyse beitragen.

Gerade bei der Verfeinerung des Codebuchs kann auch eine dritte
Selektionsstrategie hilfreich sein. Diese zielt im Gegensatz zu den bereits
vorgestellten auf die Auswahl von bislang noch uncodierten Dokumenten.
Wie im Abschnitt 4.3 erlautert, kann ein bereits trainierter Klassifikator
dafiir eingesetzt werden, neues Trainingsmaterial zu wéhlen. Dazu wer-
den alle neuen Dokumente dem Klassifikator vorgelegt, der dann nicht
nur die wahrscheinlichste Kategorie bestimmt, sondern auch die Wahr-
scheinlichkeit der gewdhlten Klassenzugehorigkeit quantifizieren kann.
Die Dokumente, bei denen der Klassifikator unsicher ist, sind zumeist
auch schwieriger manuell zu codieren. Die manuelle Sichtung und Codie-
rung dieser Dokumente tragt entsprechend nicht nur zum Trainingserfolg
des Klassifikators bei, sondern hilft ebenfalls bei der Verfeinerung und
Konkretisierung der Codieranweisungen. Insgesamt kann der Einsatz
tiberwachter Klassifikation daher auch bei ausschliefdlich manuellen In-
haltsanalysen hilfreich sein.
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Verbesserung des Forschungsprozesses durch
NewsClassifier?

Worin liegen nun die Moglichkeiten der Automatisierung fiir die For-
schungspraxis? Im Bereich der Datenerhebung profitiert man vor allem
von der Standardisierung der Datenformate, die jeder automatischen
Weiterverarbeitung zu Grunde liegt. Da viele Akteure im Internet, et-
wa Produzenten, Mediennutzer, Anbieter von Software oder Marktfor-
schungsunternehmen, ein Interesse daran haben, dass digitale Inhalte
moglichst reibungslos verbreitet und verarbeitet werden kénnen, kann
man sich beim Import auf wenige Formate wie HTML, RSS oder JSON
konzentrieren und damit einen grofien Teil aller verfiigbaren Inhalte
analysierbar machen. Ein direkter Vorteil der Automatisierung ist bei
der kontinuierlichen Analyse von Online-Inhalten zu verzeichnen: Mit
minimalem Aufwand kdnnen durch die Nutzung von RSS-Feeds sowohl
klassische Medieninhalte als auch nutzergenerierte Mitteilungen wie
Twitter- oder Facebook-Meldungen kontinuierlich tiberwacht werden. Bis
hin zur eigentlichen Codierung lasst sich dies ohne manuelle Eingriffe
realisieren.

Die automatische Durchfiihrung von Stichprobenziehung, Materialver-
teilung, Reliabilitdtstests und anderen Aufgaben ermoglicht es, sowohl
tiir die eigene Projektabwicklung als auch in der Dokumentation ohne Zu-
satzaufwand weitgehende Uberpriifbarkeit zu gewihrleisten. Dass diese
Praxis bei Inhaltsanalysen sehr wichtig ist, gleichzeitig aber viel zu selten
geschieht, demonstriert Rossler (2005) eindrucksvoll: Nachdem in seinem
Lehrbuch die Qualitdtskriterien der Inhaltsanalyse ausfiihrlich dargestellt
wurden, muss bei der Vorstellung der meisten Beispielstudien festgestellt
werden, dass keinerlei Informationen zur Qualitdtssicherung gegeben
wurden. Bei einer softwaregestiitzten Inhaltsanalyse fallen diese Daten
ohnehin an, so dass sie nur noch dokumentiert und interpretiert werden
miissen. Die automatische Durchfiihrung von Reliabilitdtstests wahrend
der Normalcodierung sollte daher ein Anreiz fiir mehr Qualitdtskontrolle
und bessere Dokumentation sein.

Durch die Einbindung der tiberwachten Klassifikation bei der Selekti-
on von Codiermaterial kann die Codebuchentwicklung auf eine breitere
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empirische Basis gestellt werden. Als Erganzung zur klassischen Codie-
rersitzung ist die aktive Selektion von problematischen Dokumenten zu
verstehen: Da das Klassifikatortraining bei jeder manuellen Analyse im
Hintergrund lauft, ist zu jedem Zeitpunkt sowohl ein Klassifikations-
test als auch, darauf aufbauend, eine gezielte Auswahl von schwierigen
Dokumenten moglich, an denen der Algorithmus scheitert. Diese Infor-
mationen helfen bei der Verfeinerung der Codieranweisungen ebenso
wie bei der Identifikation von menschlichen Codierfehlern.

Letztlich dienen gerade die im Hintergrund vollautomatisch ablau-
fenden Reliabilitats- und Klassifikationstests dazu, sowohl bei der Co-
debuchentwicklung und dem Pretest als auch wéahrend der Feldarbeit
schnell auf Fehler und Probleme reagieren zu konnen. Eine umfangrei-
che automatische Qualitatskontrolle ermoglicht und ermutigt zu einer
breitangelegten Operationalisierungsstrategie, bei der verschiedene Mess-
instrumente, Codierer und Klassifikationsverfahren auf ein relevantes
Konstrukt angesetzt werden.

Wie jedes Forschungsinstrument eignet sich auch das hier vorgestellte
Framework nicht uneingeschrankt fiir alle Forschungsfragen und Un-
tersuchungsgegenstiande. Die wichtigsten Einschrankungen sein daher
abschlieflend an dieser Stelle aufgezihlt:

Beschriankung auf digitale Inhalte Dokumente, die nicht online bzw.
nicht einmal in digitaler Form vorliegen, lassen sich mit dem Instru-
ment nicht analysieren. Fiir einige Forschungsgegenstinde, etwa
altere Druckerzeugnisse, Ton- und Videoaufzeichnungen, wird sich
der Aufwand der Digitalisierung und Archivierung vermutlich
nicht lohnen.

Optimierung auf Text-Material Obwohl sich grundsétzlich auch Youtube-
Videos oder Audio-Dateien analysieren lassen, sind doch viele
Bestandteile des Frameworks fiir die Verarbeitung von Textdaten
optimiert. Dies trifft vollstandig auf die automatische Codierung
und Klassifikation zu, ebenso auf das Preprocessing und Teile des
Datenmanagements.

Analyseeinheit = Codiereinheit In der aktuellen Entwicklungsphase
eignet sich die Software nur fiir Analysen, bei denen die Ana-
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lyseeinheit der Codiereinheit entspricht. Die Vergabe von Codes
erfolgt immer bezogen auf ein Dokument, egal ob Email, Website,
Forenbeitrag oder Twitter-Meldung. Eine Zuweisung von Codes zu
einzelnen Textelementen, etwa Aussagen oder Sétzen, ist bislang
nicht moglich.

Wihrend einige Einschrankungen grundsétzlicher Natur sind, konnen
andere durch eine Weiterentwicklung des Frameworks behoben wer-
den. In allen Fillen, in denen sich die Software sinnvoll einsetzen lasst,
scheint sie jedoch nach den bisherigen Erfahrungen dazu beizutragen,
Inhaltsanalysen effektiver und effizienter zu machen. Insbesondere ska-
liert NEwsCrLAsSIFIER mit den Anforderungen: Sowohl kleine Studien
im Rahmen studentischer Projekte als auch umfangreiche kontinuierli-
che Analysen lassen sich mit fast gleichbleibendem Aufwand umsetzen.
Zudem wird durch die Automatisierung der Feldarbeit und der Reliabili-
tatspriifung stets ein Mindestmafs an Qualitdtssicherung gewihrleistet.
Dies fiihrt in der Regel zu einer zuverldssigeren und valideren Messung.
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Abbildung B.1: Intercoder-Reliabilitdt der manuellen Codierung,
standardisierte Koinzidenzmatrizen, n = 373
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Abbildung B.2: Standardisierte Konfusionsmatrizen zwischen Codierern (Zeilen)
und Klassifikator (Spalten), n = 933
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B.2 Codebuch der Evaluationsstudie

Stichprobe

Erhebungsgrundlage sind alle Beitrdge, die in den Haupt-RSS-Feeds der
folgenden Nachrichtenangebote verlinkt wurden: spiegel.de, focus.de,
zeit.de, bild.de, welt.de, faz.net, sueddeutsche.de, fr-online.de, derwes-
ten.de, tagesspiegel.de, tagesschau.de, heute.de.

Zeitlicher Rahmen
Ausgewdhlt wurden per einfacher Zufallsauswahl 1000 Beitrdge, die
zwischen dem 1.6.2008 und dem 31.5.2009 erschienen sind.

Aufgriffskriterium

Codiert werden alle vorliegenden Beitrage, die mehr als drei Satzen
Fliefitext enthalten und nicht aus ausschliefdlich audiovisuellen Inhalten
bestehen. Codiereinheit ist der ganze Beitrag inklusive Uberschrift.

Formale Variablen
Folgende Variablen werden automatisch bei der Erhebung codiert:

1. Identifikationsnummer

2. URL des Artikels

3. Zeitpunkt der Veroffentlichung, entweder im RSS-Feed angegeben
oder auf den Zeitpunkt der Speicherung gesetzt

4. Umfang des bereinigten Fliefitexts in Wortern und Satzen

Inhaltliche Variablen

Bundesdeutsche Politik

Hier wird verschliisselt, ob ein Beitrag sich auf deutsche Bundespolitik
bezieht. Als deutsche Bundespolitik gilt jegliche Politik der Bundesebene
im Zusammenhang mit der Regelung von (sozialen, wirtschaftlichen, po-
litischen usw.) Verhéltnissen innerhalb der Bundesrepublik (Innenpolitik,
z.B. innere Sicherheit, Gesundheitspolitik, Arbeitsmarktpolitik) oder im
Zusammenhang mit Beziehungen der Bundesrepublik zu einem oder
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mehreren anderen Staaten oder internationalen Organisationen (Aufien-
politik, z.B. Besuche deutscher bundespolitischer Politiker im Ausland,
Gipfelkonferenzen).

0 kommt nicht vor
1 kommt vor

Quelle: GOFAK Medienforschung (2010)

Politik international

Nationale Politik anderer Lander (aufler Auflenpolitik, die sich auf
Deutschland bezieht), die Beziehungen zwischen anderen Landern ohne
Bezug zu Deutschland sowie die Politik internationaler Organisationen
ohne Bezug zu Deutschland, wobei der Bezug zu Deutschland auch tiber
das Thematisierung deutscher bundespolitischer Akteure hergestellt wer-
den kann.

0 kommt nicht vor
1 kommt vor

Quelle: GOFAK Medienforschung (2010)

Wirtschaftspolitik/Finanzpolitik

Ereignisse oder Mafinahmen mit dominanter Beteiligung staatlicher Insti-
tutionen, Organisationen oder politischer Funktionstrager bzw. auf diese
gerichtete Aktivitdten, die der Festlegung des Wirtschaftsablaufes, der
Ordnung der Wirtschaftsstruktur und der Gestaltung der wirtschaftli-
chen Rahmenbedingungen dienen (z.B. Kartellgesetze, Konjunkturpolitik,
Arbeitsmarktpolitik, Auienhandelspolitik, Subventionen, Strukturpolitik,
Verbraucherpolitik) oder die den Bereich der Geld- und Vermogensverwal-
tung des Staates (wie z.B. Steuern, Finanzierung o6ffentlicher Vorhaben,
Projekte, Institutionen) und Ausgleichsmafsnahmen und wirtschaftsstabi-
lisierende Eingriffe in den Staatshaushalt betreffen.

0 kommt nicht vor
1 kommt vor

Quelle: Bruns & Marcinkowski (1997)
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Bundestagswahl 2009
Bezugnahme auf die Bundestagswahl 2009, z.B. Kandidaten, Wahlpro-
gramm, TV-Duell, Umfragen, Wahlkampf, etc.

0 kommt nicht vor
1 kommt vor

Quelle: GOFAK Medienforschung (2010)

Sport

Ereignisse und Mafinahmen, die sich in einem nichtpolitischen Kontext
den Bereich des Leistungs- und Breitensports betreffen, z.B. Sportveran-
staltungen, nationale und internationale Wettkampfe. Doping wird nur
dann als Sport codiert, wenn tatsdchlich ein Bezug zu einem Sporter-
eignis vorhanden ist. Nicht als Sport codiert werden Meldungen, die
in denen Sportler lediglich als Prominente, Unfallopfer, Kriminelle etc.
vorkommen.

0 kommt nicht vor
1 kommt vor

Quelle: Bruns & Marcinkowski (1997), eigene Erganzungen

Kultur

Ereignisse und Mafinahmen, die kulturelle Einrichtungen (Theater, Oper,
Schauspiel, Festivals, Musik etc.) in einem nichtpolitischen Sinn betreffen
(Theaterauffithrungen, Musikveranstaltungen, Kunstausstellungen etc.).

0 kommt nicht vor

1 Hochkultur kommt vor (Theater, Ballett, Oper, Kunstausstellungen,
Museen, Klassische Musik, Jazz, Literatur)

2 Populédrkultur kommt vor (Pop- und Rockmusik, Film, Musical, Come-
dy, Comics, Zirkus)

Quelle: Bruns & Marcinkowski (1997), eigene Erganzungen

Ungliicke/Katastophen/Unfille

Ereignisse und Mafinahmen, die sich in einem nichtpolitischen Kontext
einzelne Ungliicksfille und grofiere Ungliicksvorkommnisse betreffen
(Erdbeben, Autounfille, Explosionen).
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o kommt nicht vor
1 kommt vor

Quelle: Bruns & Marcinkowski (1997)

Kriminalitit

Ereignisse und Mafinahmen, die sich in einem nichtpolitischen Kontext
ein Verbrechen betreffen (Mord, Raub, Uberfall, Steuerhinterziehung,
Geiselnahmen, (pol.) Korruption); in Afghanistan ist Konversion zum
Christentum kriminell; Krieg ist nicht kriminell, aber Kriegsverbrechen!
Menschenrechtsverletzungen sind nicht automatisch Kriminalitat.

0 kommt nicht vor
1 kommt vor

Quelle: Bruns & Marcinkowski (1997); Fretwurst (2008)

Kontroverse

Unter Kontroverse wird die erkennbare Darstellung von Meinungsunter-
schieden verstanden (= mind. 2 Parteien/Akteure (mtissen nicht unbe-
dingt beide genannt werden), aber: titliche Gewalt wird nicht codiert).
Die Darstellung der Meinungs- verschiedenheiten kann entweder von
Journalisten thematisiert werden oder auch durch Zitate oder O-Tone
erfolgen. Gegenschnitt der ,Gegner”. Nicht die blofie Moglichkeit von
Meinungsverschiedenheiten. Meinungsumfragen sind keine Kontroverse.
Auch politische Forderungen von Terroristen werden nicht als Kontrover-
se codiert, weil hier kein Streit zwischen Diskussionspartnern vorliegt,
sondern Forderungen unter Gewaltandrohung.

o keine Kontroverse erkennbar

1 geringe Kontroverse (sachlich, institutionalisiert). Sachliche Darstellung
divergierender Ansichten bzw. Vorwiirfe, ohne die Lauterkeit der
Kontrahenten Personen oder die Rechtmifigkeit des Verhaltens zu
bestreiten.

2 heftige Auseinandersetzung (personlich, beleidigend). Vorwiirfe, bei
denen anderen die Lauterkeit abgesprochen oder die Rechtméfig-
keit ihres Verhaltens bestritten wird. Gerichtliche Auseinanderset-
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zungen (auch Ankiindigungen) hier codieren. Hierzu gehort auch
die Anklageerhebung und eine Festnahme!

Quelle: Fretwurst (2008)

Prominenz

Unter Prominenz wird der Grad der Bekanntheit einer namentlich er-
wahnten Person verstanden, unabhingig von ihrer politischen/ wirt-
schaftlichen Macht. Unter Prominenz kénnen alle vorkommenden Per-
sonen (auch Pop-Gruppen 0.4.) codiert werden, unabhédngig davon, ob
sie als Handelnde, sich Aufiernde oder Betroffene vorkommen und un-
abhéngig davon, ob sie nur am Rande im Beitrag erwdhnt werden, oder
ob tiber sie vorwiegend berichtet wird. Es werden jedoch nur Personen
codiert, die genannt werden. Es wird nur die Person mit der hochsten
Prominenz codiert. Werden in einem Segment mehrere Gleichprominente
erwdhnt, so wird die erstgenannte Person codiert.

0 keine prominente Person genannt

1 geringe Prominenz, d.h. nur (durch Massenmedien) in nationalen bzw.
Teiloffentlichkeiten bekannte Person

2 hohe Prominenz, d.h. auf internationaler Ebene bekannte Personlich-
keit aus Sport, Kultur, Unterhaltung, Wirtschaft, Politik. Bei deut-
schen Politikern nur (aktueller oder ehemaliger) Bundesprasident,
Bundeskanzler, Auflenminister. Sport-Mannschaften/Einzelsportler
in populédren internationalen Wettbewerben mit hoher Medienpra-
senz (z.B. Michael Schumacher, Boris Becker, Kati Witt). Pop- und
Film /TV-Stars (Beatles, Sinatra, Brando, Gottschalk, Karajan etc.)

Quelle: Fretwurst (2008)

Journalistischer Prasentationsstil

1 Sachlich informierend (faktenorientiert). Dieser Code wird in der Regel
fiir Nachrichtenbeitrdge gelten. Die Darstellung ist sachlich, die
Informationsfunktion steht im Vordergrund.

2 Reiferisch informierend (Boulevard-Stil). Inhaltlich stehen Informatio-
nen bei der Berichterstattung im Vordergrund. Der Ton ist jedoch
eher sensationsheischend. Die Neuigkeit der Information wird ex-
plizit in den Vordergrund gestellt.
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3 Unterhaltsam informierend (humoristisch-plaudernd). In dieser Kate-
gorie sollten Beitrdge aufgenommen werden, die, wie der Bericht
tiber den ins Wasser gefallenen Beginn der Badesaison, in einer
lockeren Sprache présentiert werden.

4 Analysierend-kritisch (argumentativ). Der Beitrag enthédlt Wertungen
und Argumente des Journalisten und stellt schon eher eine Aus-
einandersetzung des Journalisten mit dem Thema, Problem oder
Ereignis dar.

5 Standpunkthaft-kritisch (explizite Stellungnahmen). Beitrdge, in denen
explizit kommentiert und Stellung bezogen wird. Der Journalist
duflerst seine Meinung oder benutzt zur Prasentation des Beitrags
zitierte Stellungnahmen, die er mit Kontextfunktionen einander
gegeniiberstellt.

6 Lobpreisend (unreflektiert). Beitrdge mit emotionalisierendem Charak-
ter, die in der Regel unreflektiert positive Einschdatzung vermitteln,
z.B. Beitrédge, die sich mit der regionalen Wirtschaft befassen und
in denen die Grenze zur PR oder Schleichwerbung sehr fliefSend
verlauft.

Quelle: Trebbe (1996)
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