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Abstract

Im Vergleich zu manuellen Untersuchungsmethoden erméglicht der Einsatz von automatisier-
ten Verfahren in der Kommunikationswissenschaft weitaus schnellere Analysen von umfang-
reichen Textmengen. Eines dieser Verfahren namens Named Entity Recognition (NER) ist auf
die automatisierte Identifikation von Eigennamen in Texten spezialisiert und soll eingehend
untersucht und angewandt werden.

Ziel der Arbeit ist die Prifung der Eignung solch eines Verfahrens fir kiinftige, umfangreiche
Akteursanalysen. Diese erlauben umfassende, medienubergreifende Vergleiche in der Bericht-
erstattung, ebenso wie die quantitative Analyse des Vorkommens und der Vielfalt der Akteure
uber lange Zeitrdume.

Da die frei verfugbaren NER-Verfahren fur ihren Einsatz mit spezifischen Textdaten trainiert
und optimiert werden, ist ungewiss, ob ihre Nutzung bei der Analyse von unbekannten journa-
listischen Nachrichtentexten richtige und prazise Ergebnisse liefert. Dies soll in der vorliegen-
den Masterarbeit durch eine konkrete Anwendung evaluiert werden. Hierflr werden drei ver-
schiedene NER-Verfahren gegenibergestellt und ein Vergleich der Ergebnisse der automati-
sierten Analyse mit den Ergebnissen aus einer manuellen Inhaltsanalyse desselben Datensatzes
vollzogen.

Die Befunde des Vergleichs zeigen eine hohe Ubereinstimmung zwischen den héndisch erho-
benen und den automatisiert identifizierten Akteuren. Doch es wird deutlich, dass die NER-
Verfahren in der Vorbereitung und Durchfuhrung durch viele Faktoren beeinflussbar sind,
wodurch die Ergebnisse sehr variabel sind und das Verfahren im Ganzen schwierig zu validie-
ren ist.

Compared to manual examination methods, the use of automated approaches in communication
science enables much faster analyses of extensive text quantities. One of these procedures called
‘Named Entity Recognition’ (NER) specializes in the automated identification of named entities
in texts and will be examined and applied in detail.

The aim is to test the suitability of such a procedure for future, extensive actor analyses. These
allow comprehensive, cross-media comparisons of the general news coverage, as well as the
guantitative analysis of the occurrence, frequency and diversity of the named actors or institu-
tions over long periods of time.

Since these NER methods are developed and trained using specific annotated text data, it is
uncertain whether they will achieve precise and correct identification of entities with unknown
journalistic articles. To evaluate that, this work applies three different NER methods and com-
pares the outcome of these automated analyses with the results of a manual content analysis.
The results show that there is a high concordance between the manually and automatically iden-
tified actors. However, it becomes clear that the preparation and implementation of the NER
methods can be influenced by many factors, which means that the results are very variable and
the method as a whole is difficult to validate.
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1. Einleitung

In zahlreichen Bereichen unseres Alltags werden Algorithmen angewandt, die darauf speziali-
siert sind, menschliche Sprache zu verarbeiten. Suchmaschinen, Chatbots und Sprachassisten-
ten sind nahezu téglich im Einsatz und verwerten Text- oder Audiodaten maschinell (vgl.
Schneider 2014: 40). Einzelhandelsunternehmen werten mit automatisierten Textanalysen ihre
Kundenanfragen oder -rezensionen aus, aber auch in der Wissenschaft werden vermehrt algo-
rithmische Losungen angewandt, um Erkenntnisse aus Bild- und Textdateien zu erlangen (vgl.
Niekler 2016: 2). Rechtswissenschaftler kdnnen damit beispielsweise allumfassend vergangene
Rechtsprechungen auswerten und kiinftige Beschliisse auf diesen Daten stutzen (vgl. Evans et
al. 2007: 1018). In den Wirtschaftswissenschaften werden hingegen digitale Daten aus den Fi-
nanzmarkten fur die Untersuchung verhaltensékonomischer Prozesse genutzt (vgl. Boum-
ans/Trilling 2016: 8).

Innerhalb der Sozialwissenschaften hat sich in den vergangenen Jahren das interdisziplinare
Arbeitsfeld der Computational Communication Science als Schnittstelle zwischen der ange-
wandten Informatik und der Kommunikationswissenschaft gebildet (vgl. Domahidi et al. 2019:
3877). Dort steht die Nutzung computergestitzter Methoden im Mittelpunkt, um die Inhalte
groRer Textsammlungen mittels Algorithmen zu analysieren, darin neue Zusammenhénge und
Muster zu identifizieren und diese Datenstrukturen zu visualisieren (vgl. Grimmer/Stewart
2013: 267). Der Fokus dieser Masterarbeit liegt auf der Anwendung solcher digitalen Metho-
den, um Medien- und Kommunikationsdaten zu untersuchen. Dies ermdglicht die systemati-
sche Auswertung von Nachrichtenbeitragen, Reden oder nutzergenerierten Online-Inhalten und
somit die Erlangung von Erkenntnissen (ber die gegenwértigen Medieninhalte sowie Mei-
nungsbildungsprozesse in der Gesellschaft (vgl. Strippel et al. 2018: 8).

Aufgrund der kontinuierlichen Entstehung solcher digitalen Inhalte, deren Masse kaum zu tber-
blicken ist, steigt die Relevanz ihrer automatisierten Analyse (vgl. Sommer et al. 2014: 14).
Insbesondere fiir quantitative Untersuchungen, die aufgrund ihres Umfangs kaum handisch zu
bewaltigen sind, eignet sich der Einsatz computergestltzter Mallnahmen sehr, setzt jedoch se-
lektive Informatikkenntnisse bei den Kommunikationswissenschaftlern voraus (vgl. Jannidis et
al. 2017: 95).

Die Masterarbeit beleuchtet daher Inhalte aus der Computerlinguistik, Informatik und Kommu-
nikationswissenschaft, um eine automatisierte quantitative Analyse durchzufuihren. Schwer-
punkt ist hierbei die sogenannte Named Entity Recognition (NER), um Personen- und Organi-

sationsnamen aus journalistischen Texten automatisiert zu extrahieren.



Dafur wird zunédchst in dem ersten Teil der Arbeit eine Bestandsaufnahme der vorhandenen
computergestutzten Verfahren, die in der Kommunikationswissenschaft genutzt werden, durch-
gefiihrt. Es wird untersucht welche Verfahrensarten existieren und welches ihre jeweiligen VVor-
und Nachteile sind. Im Mittelpunkt steht hierbei die automatisierte Inhaltsanalyse, bei der es
explizit um die Erfassung und Untersuchung von Inhalten aus Textdaten geht.

Im Anschluss werden die Grundlagen der maschinellen Verarbeitung von nattrlicher Sprache
erlautert, um die Funktionsweise hinter dem Prozess der NER nachvollziehen zu kénnen. Nach-
dem veranschaulicht wird, welche Verfahren daftr zu Verfligung stehen und wie sie implemen-
tiert werden, erfolgt die letztendliche Auswahl des zu nutzenden Codes fiir den empirischen
Teil der Arbeit. In diesem Zuge wird ein Datensatz bestehend aus deutschsprachigen Nachrich-
tenartikeln der dpa, des SPIEGELs und der WELT fir die maschinelle Verarbeitung aufbereitet.
Die journalistischen Texte wurden fur verschiedene manuelle Inhaltsanalysen des Lehrstuhls
genutzt und die dort identifizierten Akteure dienen als Vergleichsgrundlage fur die automati-
siert erkannten Eigennamen. Es wird untersucht inwieweit die identifizierten Akteure und die
Héaufigkeit ihres Vorkommens ubereinstimmen. Ebenso ist von Interesse, wie hoch der Anteil
an irrelevanten Begriffen ist, bei denen es sich nicht um Eigennamen handelt.

Ziel dieser Masterarbeit ist nicht die klassische Beantwortung einer empirischen Fragestellung
aus dem Bereich der Wissenschaftskommunikation, sondern viel mehr die Anwendung und
Validierung einer digitalen Forschungsmethode fiir ihren zukinftigen Einsatz bei umfangrei-
chen Akteursanalysen in der quantitativen Forschungsarbeit. Dafur werden die getétigten Ar-
beitsschritte bei der Anwendung des NER-Verfahrens sowie die auftretenden Herausforderun-
gen strukturiert dargestellt.

Bisher gehdren digitale Methoden in der Kommunikationswissenschaft nicht zu dem Ausbil-
dungsstandard und in der entsprechenden Grundlagenliteratur existieren noch keine etablierten
Gebrauchsrichtlinien (vgl. Strippel et al. 2018: 8). Zwar liegen zahlreiche Ausarbeitungen vor,
die untersuchen, wie automatisierte Verfahren die inhaltliche Auswertung von Texten unter-
stutzen konnen, dennoch herrscht keine Einigkeit dartber, welchen Qualitatsanforderungen
diese genligen mussen (vgl. Niekler 2016: 179).

Mit zunehmender Verbreitung und Bedeutung solcher Methoden steigt allerdings die Notwen-
digkeit der methodologischen Diskussion Uber ihren Einsatz im kommunikationswissenschaft-
lichen Forschungsbereich (vgl. Strippel et al. 2018: 9). An dieser Stelle kann die Masterarbeit
einen Beitrag leisten und aufzeigen, wo noch Aufklarungs- und Standardisierungsbedarf besteht

und welche Hindernisse flr ihren alltaglichen Einsatz tiberwunden werden missen.



2. Einsatz automatisierter Verfahren in der Kommunikationswissenschaft

Computergestutzte Verfahren umfassen ein breites Spektrum an Prozessen in der Kommunika-
tionswissenschaft. Sie wurden zur Unterstiitzung von Arbeitsschritten entwickelt, sei es, um
diese zu vereinfachen oder zu beschleunigen (vgl. Wettstein 2016: 124). Dazu zdhlen beispiels-
weise VVorgange, wie die Filterung und Selektion von Beitrdgen aus umfangreichen Textdaten-
banken. Dafiir werden haufig sogenannte Web-Crawling und Web-Scraping Technologien ein-
gesetzt, mit denen zahlreiche webbasierte Datenquellen automatisch nach bestimmten Suchbe-
griffen durchsucht, die relevanten Beitrdge identifiziert und schlieBlich extrahiert werden (vgl.
Gunther/Scharkow 2014: 112). In diesem Bereich ist unter anderem die automatisierte Daten-
akquise uber eine Rich Site Summary (RSS) gangig. Dabei handelt es sich um die Bereitstellung
von Daten Uber eine RSS-Liste, die eine stets aktualisierte Erfassung und Speicherung von text-
basierten Nachrichtenangeboten zulasst (vgl. Trilling 2014: 73). Andere computergestiitzte Pro-
zesse umfassen beispielsweise die automatische Verschlagwortung von Texten oder die Berei-
nigung und Aufbereitung der erhobenen Daten (vgl. Sommer et al. 2014: 13).

Komplizierter als die Verfahren zur Suche, Extraktion und Archivierung von digitalen Inhalten
ist die analytische Arbeit mit ihnen (vgl. Niekler 2018: 15). Dies wird als Text Mining bezeich-
net und beschreibt zunédchst jegliche algorithmenbasierte Analyseprozesse, bei denen unstruk-
turierte Textdaten von Software erschlossen werden (vgl. Schneider/Zimmermann 2010: 36).
Fokus der Masterarbeit liegt auf ebendieser Art von Informationsextraktion, bei der ein Com-
puteralgorithmus zur Erfassung der Inhalte verwendet wird und dadurch eine automatisierte

Form der klassischen Inhaltsanalyse ermdglicht (vgl. Scharkow 2012: 45).

2.1 Die automatisierte Inhaltsanalyse (AlA)

Die Inhaltsanalyse zahlt zu den zentralen empirischen Erhebungsmethode der Kommunikati-
onswissenschaft, um einheitlich und intersubjektiv nachvollziehbar Medieninhalte zu erfassen
(vgl. Rossler/Geise 2013: 269). Diese Methode der Datenerhebung wird hauptsachlich genutzt,
um die Themen der Medienberichterstattung sowie das Vorkommen von Akteuren oder Aus-
sagen zu untersuchen, wobei in quantitativen Analysen die Inhalte durch ihre Z&hlung und Ein-
teilung in Kategorien systematisch erhoben werden (vgl. Wettstein 2016: 5). Solche Analysen
sind elementar, damit aus Textdaten letztlich Wissen entstehen kann (vgl. Graff/Theobald 2010:
195). Sie lassen erkennen, welche Inhalte in den Medien vermittelt werden und zeigen damit
gesellschaftliche Prozesse auf, da die Annahme besteht, dass die Offentlichkeit sich maRgeblich
mit den verdffentlichten Inhalten auseinandersetzt oder anders betrachtet, die Medien gesell-

schaftlich relevante Inhalte thematisieren (vgl. Niekler 2016: 2).



Durch die Analyse bestimmter Variablen der Berichterstattung kénnen Ruickschlisse ber die
Kommunikatoren als auch tber die Rezipienten gezogen werden. So erlaubt zum Beispiel die
Untersuchung der Medieninhalte in Kombination mit dem Online-Informationsverhalten der
Rezipienten Erkenntnisse Gber mdgliche Arten der Einflussnahme der Medien im Meinungs-

bildungsprozess (vgl. Rassler 2017: 255).

In der Vergangenheit wurden Inhaltsanalysen Gberwiegend manuell durchgefuhrt und meist nur
computergestutzt aufbereitet (vgl. Scharkow 2012: 46). Doch bereits vor 20 Jahren wurde bei
einer Methodentagung der Deutschen Gesellschaft fur Publizistik und Kommunikationswissen-
schaft (DGPuK) zusammengetragen und diskutiert, wie Teile oder gar der gesamte Prozess die-
ser zentralen Datenerhebungsmethode automatisiert werden kénnen (vgl. Sommer et al. 2014:
9). Trotz der zahlreichen bestehenden Herausforderungen wurde groRes Potenzial in der Auto-
matisierung gesehen und eine enorme Weiterentwicklung in den kommenden Jahren vorausge-
sagt (vgl. ebd.: 10). Die Forschung dazu blieb in den darauffolgenden Jahren allerdings in einem
uberschaubaren Rahmen (vgl. ebd.). In einer Untersuchung von Friih und Frih wurden Studien
aus fuhrenden sozial- und kommunikationswissenschaftlichen Fachzeitschriften aus den Jahren
2000 bis 2009 analysiert und festgestellt, dass die Inhaltsanalyse zwar dominierend als Methode
eingesetzt, jedoch nur in seltenen Féllen ein automatisiertes Verfahren dabei angewandt wurde
(vgl. Frih/Frih 2015: 38).

Erst im Jahr 2012 gelang dem Kommunikationswissenschaftler Michael Scharkow mit der Ent-
wicklung eines computergestiitzten Programms ein entscheidender Fortschritt (vgl. Sommer et
al. 2014: 10). Er setzte dafur trainierte Algorithmen (s. Kap. 2.2.2) in den Prozess der Inhalts-
analyse ein und zeigte auf, inwieweit sich solch ein Verfahren fiir den kommunikationswissen-
schaftlichen Forschungsalltag eignet (vgl. Scharkow 2012: 16).

Es folgten verschiedene anwendungsbezogene Ausarbeitungen und zusétzliche Tagungen in
der Kommunikationswissenschaftsgemeinschaft, um unter anderem die Schwierigkeiten bei
der Analyse der neuen Medienformate zu diskutieren (vgl. Sommer et al. 2014: 10). Es wurde
mehrheitlich die Erweiterung der Theorien und Methoden angestrebt, um auf den Wandel der
Medienlandschaft und die Datafizierung reagieren zu kénnen (vgl. Hepp 2016: 229). Letzteres
steht fur die Reprasentation des sozialen Lebens in computerisierten Daten und die Tatsache,
dass immer mehr Teile unserer Kommunikation in Datenform vorliegen und wertvolle Erkennt-
nisse aus diesen digitalen Informationen erhalten werden kénnen (vgl. ebd.).

Durch die computergestutzte Analyse von Online-Nachrichtenartikeln und nutzergenerierten
Beitrdgen kénnen neuartige Untersuchungseinheiten analysiert werden, wie beispielsweise Hy-

perlinks und Hashtags, wodurch komplexe Vernetzungsstrukturen zwischen den verschiedenen
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Kommunikationsteilnehmern ermittelt werden kdnnen (vgl. Gunther/Scharkow 2014: 112). Als
Herausforderung bei der Arbeit mit Web-Inhalten gilt grundsétzlich die Beschaffung einer re-
prasentativen Stichprobe aufgrund des grofRen Umfangs der Inhalte im Internet (vgl. Lewis et
al. 2013: 39). Bei Beitragen aus den sozialen Medien kommt hinzu, dass die Archivierungsme-
chanismen unbekannt sind und unklar ist, ob die Kommunikationsforscher prinzipiell Zugang
zu der Gesamtheit der Beitrdge oder nur zu einem Ausschnitt davon erhalten (vgl. ebd.: 40).
Kritisch ist nicht nur, dass die Inhalte sehr dynamisch und fluichtig sind, sondern auch, dass die
Aussagekraft von nutzergenerierten Erhebungsdaten stark eingeschrankt ist, da die AuRerungen

aktiver Online-Nutzer nicht reprasentativ flr die Gesellschaft sind (vgl. Naab/Sehl 2014:129).

Es gilt festzuhalten, dass unabhangig von dem Anwendungsbereich mittlerweile zahlreiche da-
tengetriebene Prozesse in der Kommunikationswissenschaft eingesetzt werden, die erlauben
bestimmte Teilschritte oder ganze Abldufe der Inhaltsanalyse automatisch durchzufiihren (vgl.
Wettstein 2014: 17). Derzeitig werden in Studien, die digitale Methoden einsetzen, hauptsach-
lich einzelne Analyseaufgaben automatisiert (vgl. Eisenegger et al. 2020: 4, Stoll et al. 2020:
113, Boberg et al. 2020: 4, Burggraaff/Trilling 2020: 124). Abbildung 1 bietet in diesem Zu-
sammenhang einen detaillierten Uberblick tber die verschiedenen inhaltsanalytischen Ansitze,

die genutzt werden kdnnen.

Kein Einsatz von Computern Rein manuelle
Inhaltsanalyse

Ersetzen einzelner Arbeitsschritte

durch automatische Verfahren Substituive

comptuerunterstiitzte
Inhaltsanalyse

Manuelle
Erhebung Manuelle
Inhaltsanalyse

Parallele
computerunterstiitzte
Inhaltsanalyse

Teilweise Automatische Erhebung

Halbautomatische
computerunterstiitzte
Inhaltsanalyse

Halbautomatische Erhebung

Inhaltsanalyse

Explorative
automatische
Inhaltsanalyse

Textstatistische Verfahren

Trainierte
automatische
Inhaltsanalyse

Keine Maschinelles Lernen
manuelle
Erhebung | Aytomatische
Inhaltsanalyse

Deduktiv definierte Verfahren Regel-/ Diktionérsbasierte
automatische

Inhaltsanalyse

Abb. 1: Ubersicht unterschiedlicher inhaltsanalytischer Ansétze
(Quelle: Wettstein 2016: 25)

Die obige Abbildung verdeutlicht die Fille und Vielfalt an Methoden bei der inhaltlichen Aus-
wertung von Texten mit und ohne computergestiitzte MaRnahmen. Die schlussendliche Aus-
wahl des Verfahrens héngt von der Forschungsfrage, den zu untersuchenden Variablen und der
Datengrundlage ab (vgl. van der Meer 2016: 954).



Neben der Moglichkeit einzelne Teilaufgaben durch die Automatisierung zu ersetzen, kdnnen
auch parallel manuelle sowie maschinelle Arbeitsschritte durchgeftihrt werden und ihre Ergeb-
nisse kombiniert werden (vgl. Wettstein 2014: 18). Im nachstehenden Unterkapitel wird zu-
nachst allgemein erlautert, welche Stérken und Schwachen die automatisierte Erhebungsform
verglichen zu der klassischen, manuellen Methode aufweist. Anschliefend werden auch die
verschiedenen, oben abgebildeten, Verfahrensarten der AIA gegeniibergestellt und das im Fo-

kus dieser Arbeit stehende Verfahren eingeordnet.

2.2 Vor- und Nachteile der AIA

Bei der quantitativen Untersuchung von massenmedial verbreiteten Nachrichtentexten sehen
sich Kommunikationswissenschaftler heutzutage mit einer gewaltigen Datenmenge konfron-
tiert, die nur sehr zeitintensiv und arbeitsaufwendig manuell bearbeitet werden kann (vgl. Maier
et al. 2018: 63). Vor der eigentlichen Erhebung ist zunachst die Erstellung eines Codebuches
notwendig. Darin wird mittels Kategorien definiert, welche Textbestandteile als Analyseein-
heiten von Interesse sind, um die Forschungsfrage zu beantworten (vgl. Brosius et al. 2016:
157). Um diese Inhalte standardisiert und nachvollziehbar zu erfassen, missen die verschiede-
nen Auspragungsmaoglichkeiten der Kategorien festgelegt werden. Durch dieses Kategorien-
system konnen dann systematisch die Textinhalte den entsprechenden Ausprdagungen in Zah-
lenform zugeordnet und somit codiert werden (vgl. ebd.: 153). Mit diesen Codierungen wiede-
rum lassen sich die Inhalte in einer einheitlichen Form sammeln und anschlieRend ibergreifend
auswerten. Bevor es zu der eigentlichen Codier-Arbeit kommen kann, mussen allerdings die
Reliabilitat und Validitat des Erhebungsinstruments sichergestellt werden. Das heil3t, dass tiber-
pruft werden muss, ob anhand des erstellten Codebuchs, unabhangig von Zeitpunkt und Codie-
rer, stets die gleiche Codier-Entscheidung getroffen wird (vgl. ebd.: 51). Bei mehreren Codie-
rern muss zusatzlich mittels zeitintensiver Schulungseinheiten und Pretests kontrolliert werden,
ob die Texte auf dieselbe Art und Weise verstanden und codiert werden. Nur so kann die Uber-
einstimmung der Codierungen verschiedener Codierer, die Intercoderreliabilitat, gewahrleistet
werden (vgl. Rossler/Geise 2013: 281). Mithilfe einer AIA kénnen diese Codier-Entscheidun-
gen jedoch von einem Computeralgorithmus tbernommen und somit zeitliche und personelle
Ressourcen erheblich eingespart werden (vgl. Rossler 2017: 195).

,,Das zentrale Anliegen seit den Urspriingen der computergestitzten Inhaltsanalyse
war [...] die eigentliche Codierung zu automatisieren, sodass man letztlich auf die
Unterstutzung von teuren, immer wieder neu zu schulenden, Fehler machenden und
insgesamt schwer kontrollierbaren menschlichen Codiererinnen und Codierern
verzichten kann.* (Scharkow 2013: 290)



Ob die Algorithmen in einer AIA weniger Fehler machen als die menschlichen Codierer gilt es
zu prafen. Sicher ist jedoch, dass sie weitaus weniger Zeit fur die Analyse von Textdaten be-
notigen. Ein Beispiel daflr ist eine im Jahr 2015 durchgefiihrte automatisierte Inhaltsanalyse
aller englischen Wikipedia-Artikel, die zu dem Zeitpunkt 8,2 GB umfassten. Es wurden 16.000
Dokumente pro Minute verarbeitet, wodurch der Datensatz in knapp vier Stunden ausgewertet
wurde (vgl. Rehurek 2015 zitiert nach Nunez-Mir et al. 2016: 1270). Eine Leistung, die manuell
nicht ansatzweise in so kurzer Zeit durchfiihrbar ware.

Eine computergestiitzte Methode ist verglichen zu einer manuellen Erhebung leichter skalier-
bar, da sie problemlos auf grofiere digitale Textbestande angewendet werden kann, sobald sie
einmal aufgesetzt ist (vgl. Lewis et al. 2013: 38). Die Nutzung von groReren Datensatzen kann
wiederum dazu verhelfen, Untersuchungen mit geringem Umfang zu erweitern und so deren
statistische Aussagekraft zu optimieren (vgl. van Atteveldt et al. 2019: 2).

Das Kategorienschema, nach dem die Texte analysiert werden, ist Uberdies bei einer AIA je-
derzeit erweiterbar und ohne viel Aufwand erneut nachtraglich anwendbar (vgl. Brosius et al.
2016: 180). Neben der erhohten Effizienz und Kapazitét, weist sie auch eine erhéhte Reliabilitét
auf, denn ,,ein Computer codiert im besten Fall 24 Stunden am Tag und wird eine heute getéatigte
Zuordnung in einem Monat Ubereinstimmend wiederholen kénnen* (Réssler 2017: 200). Die
Auswertung von grofieren Textmengen, die tber lange Zeitraume erstellt wurden, lasst daher
Forschung auf ganz neuen Skalen sowie die Beantwortung andersartiger Fragestellungen zu
(vgl. Lewis et al. 2013: 36).

Dennoch ist die Konzeption solcher automatisierten Methoden derzeitig durchaus arbeitsinten-
siv und komplex, da noch keine standardisierten Verfahren existieren und ihre Gute stark von
den individuell programmierten VVorgaben abhangt (vgl. Réssler 2017: 200). Auch herausfor-
dernd ist der generelle Zugang und die Aufbereitung der zu analysierenden Textdaten. Meist
sind die Daten zu unstrukturiert fir die sofortige maschinelle Verarbeitung und bei digitalen
Nachrichtenbeitrdgen erkennen Analysealgorithmen, verglichen zu menschlichen Codierern,
nicht so leicht Gberflussige Inhalte, wie Navigationselemente, Werbeanzeigen oder Leserkom-
mentarspalten (vgl. Ginther/Scharkow 2014: 112).

Wenn aufgrund von bestimmten Texteigenschaften die automatisierte Selektion der relevanten
Inhalte nicht gelingt, beruhen die Kontrolle, die Optimierung der Verarbeitungsschritte oder
gegebenenfalls die aufwendige, nachtragliche Datenbereinigung wieder auf den menschlichen
Codierern und stellen keine Arbeitserleichterung dar (vgl. Wirth 2001 zitiert nach Gin-
ther/Scharkow 2014: 113). Dies wird in Kapitel 6 bei der Datenaufbereitung und Anwendung

des automatisierten Verfahrens anhand einiger Beispiele aufgezeigt und im Detail ausgefthrt.
7



Eine AIA eignet sich gut, wenn es bei der Erhebung hauptsachlich auf eine hohe Anzahl an
Beitragen, Vergleiche Uber langere Zeitrdume oder die Haufigkeitsauszahlung bestimmter Un-
tersuchungseinheiten ankommt (vgl. Brosius et al. 2016: 175). Nutzlich und zeiteffizient ist sie
vor allem im Falle der Erkennung von Schlagwdrtern oder der Operationalisierung von For-

schungsfragen mittels Einzelworten und Wortkombinationen (vgl. ebd.).

Ein groRer Vorbehalt gegenuiber AIA liegt allerdings darin begriindet, dass fur zahlreiche Ana-
lyseaufgaben komplexe Inhalte erhoben werden miissen und dafur eine gewisse Sprachkompe-
tenz sowie Interpretationsfahigkeit notwendig ist (vgl. Wettstein 2014: 16). Computeralgorith-
men verfugen bisher noch nicht tiber menschliches Textverstandnis, Weltwissen oder Abstrak-
tionsfahigkeit (vgl. ebd.:17). Die inhaltliche Bedeutung der Worter oder Sinnzusammenhéange
werden nicht erkannt, wodurch die Bewertung von Sachverhalten erschwert ist. Ambiguitaten,
doppelte Verneinungen oder rhetorische Stilmittel, wie Ironie, kdnnen nicht einfach erfasst wer-
den (vgl. Rossler/Geise 2013: 271). Dies kann daher je nach Gattung der Texte, die es zu un-
tersuchen gilt, zu mehr oder weniger groRen Schwierigkeiten fiihren. ,,Der Spiegel ist beispiels-
weise schwerer mit einer AIA zu untersuchen, weil der Schreibstil oft mehrdeutig und relativ
komplex ist* (Brosius et al. 2016: 175).

Zusammenfassend l&sst sich sagen, dass die automatisierte Inhaltsanalyse weitaus besser darauf
ausgelegt ist, groRe Datensétze zu bearbeiten, aber nur begrenzt latente Bedeutungen oder die
Feinheiten der menschlichen Sprache erkennen kann (vgl. Lewis et al. 2013: 37). Sie ist gegen-
wartig noch nicht in der Lage solche Analyseaufgaben vollumfanglich zu Gibernehmen und da-
bei die Validitat in dem Mal3e zu erfiillen, wie ein menschlicher Codierer (vgl. Schwotzer 2014:
63). Nichtsdestotrotz ist, je nach Forschungsfrage, bei einer Inhaltsanalyse nicht immer die Er-
fassung der Komplexitat eines Textes gefordert, sondern vielmehr die bewusste Reduktion und
gezielte Selektion von Informationen (vgl. Brosius et al. 2016: 191). In solchen Fallen stellt die
AlA eine vielversprechende Mdglichkeit dar.

Uberdies wird in der Fachliteratur mehrfach betont, dass die automatisierten Methoden die etab-
lierten manuellen Erhebungsmethoden der Kommunikationswissenschaft nicht ersetzen, son-
dern erganzen sollen (vgl. Grimmer/Stewart 2013: 270). In diesem Zusammenhang aufl3ern Bo-
umans und Trilling: ,,automated methods are not equivalent to manual methods” (Boum-
ans/Trilling 2016: 9). Dies verdeutlicht, dass mit automatisierten Analysen gegenwartig keine
gleichwertigen Erhebungen mdglich sind. Sie sollen sinnvoll dort eingesetzt werden, wo ma-
nuelle Methoden aus Kapazitat- oder Kostengriinden an ihre Grenzen stoRen, um methodische

Licken zu schliefen und damit zur Weiterentwicklung der Forschung beitragen (vgl. Nunez-



Mir et al. 2016: 1271). Durch einen kombinierten Ansatz konnen die Starken beider Methoden
genutzt werden, die Kontextsensitivitat der traditionellen, manuellen Inhaltsanalyse sowie
gleichzeitig die Kapazitatsvorteile, algorithmische Genauigkeit und Reproduzierbarkeit von
computergestutzten Methoden (vgl. Lewis et al. 2013: 38).

Ebenso vorteilhaft scheint die Mdglichkeit die Erhebung geeigneter Kategorien aus manuellen
Inhaltsanalysen durch automatisierte Analysen mit vergleichsweise geringem Codier-Aufwand
fortzusetzen und somit durchgefiihrte Studien durch umfangreiche Langzeituntersuchungen zu
erweitern (vgl. Ginther/Scharkow 2014: 112). Andere Publikationen heben hervor, dass auto-
matisierte Verfahren auch zur Methodentriangulation genutzt werden kénnen (vgl. Graaf/van
der Vossen 2013: 440). Damit gemeint ist ihr Einsatz bei der Beobachtung des gleichen Unter-
suchungsgegenstandes, um die Ergebnisse, die manuell erhoben wurden, zu bestatigen oder zu
widerlegen (vgl. ebd.).

Wettstein betont dariiber hinaus in der Publikation ,Best of both worlds‘ die Vorziige einer
halbautomatisierten Inhaltsanalyse, bei der bestimmte manuelle Schritte des Analyseprozesses
durch computergestiitzte Manahmen ergénzt und mittels eines geeigneten PC-Programms
durchgefuhrt werden. Das Programm lernt aus den Eingaben des Codierers und wird dadurch
kontinuierlich trainiert und verfeinert. SchlieBlich kann es den menschlichen Codierern auto-
matisch Codier-Entscheidungen zur Uberpriifung vorschlagen und sie dadurch entlasten. Not-
wendig sind eine Verbindung und ein standiger Austausch zwischen der Eingabemaske fur die
Codierungen, den zu analysierenden Textdaten und dem Analyseprogramm (vgl. Wettstein
2014: 18). Ein standardisiertes System, welches die Erfassung von Textdaten, die automatische
und manuelle Codierung und die Datenanalyse vereint, wére sicherlich hilfreich. Die Gbergrei-
fende Nutzung eines fiihrenden Programms dafiir hat sich allerdings noch nicht durchgesetzt,
da es sich bei den meisten Untersuchungsmethoden um individuelle Lésungen fiir spezifische

Forschungsfragen handelt, die nicht universell einsetzbar sind (vgl. Réssler 2017: 200).

Grundsatzlich sind nach Scharkow stets nur einzelne Analyseschritte automatisierbar, niemals
die Forschungsmethode an sich (vgl. Scharkow 2012: 50). Damit gemeint ist, dass auch bei
halb- oder vollautomatisierten Inhaltsanalysen weiterhin die Forscher mit dem nétigen Fach-
wissen die automatisiert erstellten Codier-Ergebnisse bewerten und letztlich den fundamentalen
Forschungsbeitrag leisten, indem sie selber die logischen Schlussfolgerungen und das Wissen

aus den Daten fur den jeweiligen Anwendungskontext ziehen (vgl. ebd.).



2.3 Verschiedene Verfahrensarten der AIA

Neben den eingangs vorgestellten Automatisierungsstufen der AIA lassen sich innerhalb der
existierenden Verfahren generell verschiedene Dimensionen zu deren Unterscheidung feststel-
len. So gibt es fir die Analyse von Texten Giberwachte und uniberwachte Verfahren mit induk-
tiven oder deduktiven Methoden und statistische sowie semantische Herangehensweisen.

In der Forschungsliteratur lasst sich dabei keine allgemeingultige, einheitliche Klassifizierung
ausmachen. Haufig wird aber zwischen regelbasierten, trainierten und explorativen Verfahren
unterschieden (vgl. Scharkow 2012: 58; vgl. Boumans/Trilling 2016: 8; vgl. Rossler 2017:
196). Abbildung 2 soll die verschiedenen Verfahrensarten zum Einstieg zunéchst grob einord-
nen, um im Anschluss zu den verschiedenen Bereichen konkrete Anwendungsmdglichkeiten

erlautern zu kénnen.

tiberwacht uniiberwacht
diktionar-/regelbasierte trainierte deskriptive / explorative
Verfahren Verfahren Verfahren

Abb. 2: Verfahrensarten automatisierter Inhaltsanalysen
(Quelle: Eigene Darstellung in Anlehnung an Réssler 2017:196 und Boumans/Trilling 2016:10)

Deduktive Ansatze werden hauptsachlich verwendet, um Inhalte basierend auf vorab definier-
ten Kategorien zu analysieren, wéhrend induktive Ansatze angewandt werden, um unbekannte
Muster zu erkennen (vgl. van der Meer 2016: 953). Bei Letzterem trifft der Computeralgorith-
mus die Entscheidung daruiber, was in einem Datensatz bedeutsame Inhalte sind, wahrend bei
deduktiven Verfahren der Forscher dies definiert (vgl. Boumans/Trilling 2016:10). Solche
uberwachten Analysen versprechen daher eine héhere Validitat und leichtere Interpretation der
Ergebnisse, verglichen zu den autonom ablaufenden, unliberwachten Analysemodellen (vgl.
Scharkow 2013: 291). Der Vorbereitungsaufwand vor ihrer Nutzung ist jedoch weitaus hoher
und zeitintensiver.

Bei dem anschliel3end zuerst vorgestellten, deduktiven Verfahren ist die Einflussmdglichkeit
auf die automatisiert vorgenommene Codierung durch den Forscher somit noch vergleichs-

weise grol3, wéhrend dies bei den spater genannten Prozessen weiter abnimmt.
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2.3.1 Diktionar- und regelbasierte Verfahren
Unter dem weit verbreiteten diktionarbasierten VVerfahren wird die automatisierte Informations-
extraktion mittels Schlagworten oder Wortlisten verstanden (vgl. Scharkow 2012: 60). Bei die-
sem deduktiven VVorgehen handelt es sich um einen einfachen Vergleich von bestimmten Zei-
chen oder Suchbegriffen, die im Vorfeld als maschinenlesbares Wérterbuch definiert werden
(vgl. Wettstein 2014: 20). Um mit solch einem Verfahren die relevanten Inhalte in den zu ana-
lysierenden Textdaten automatisch zu identifizieren, konnen eigene Begriffslisten erstellt oder
bereits verfligbare Worterblicher genutzt und individuell adaptiert werden (vgl. Zill/Mohler
2001: 4). Darin missen eindeutige Bezeichnungen sowie deren Synonyme hinterlegt sein und
in bestimmten Féllen die Wortstdamme der Begriffe aufgelistet werden, um die verschiedenen
Deklinationen der Worter miteinzuschlieRen (vgl. Réssler 2017: 198).
Ein klassischer Anwendungsbereich hierfir ist die computergestutzte Erfassung von Themen
journalistischer Texte. Diese basiert auf einer Vorauswahl von Schlusselwortern wie beispiels-
weise ,Einbruch® oder ,Mord‘ mit denen das Thema ,Kriminalitat® identifiziert werden soll
(vgl. Schwotzer 2014: 59). Die Wortkombination ,Selbstmord* miisste jedoch explizit ausge-
schlossen werden, da sie den Begriff ,Mord‘ beinhaltet, aber nicht in die Kategorie ,Kriminali-
tat* fallt (vgl. ebd.). Die Schwierigkeit liegt daher darin, mit den Schlusselwortern so viel wie
moglich von einem Thema abzudecken, ohne aber zu viele Begriffe auszuwahlen, die mehr-
deutig sind oder in andere Themengebiete fallen (vgl. Lind et al. 2018: 4002). Deutlich wird
hier, dass bei diesen Verfahren die Beschreibung der vorgegebenen Suchtermini stark vokabu-
larabhdngig und nicht leicht in andere Sprachen Ubertragbar ist (vgl. Boumans/Trilling 2016:
12).
Auch die Bestimmung der Tonalitat oder Haltung von Texten kann mit diktionarbasierten Ver-
fahren durch eine Stimmungsanalyse erfolgen. Notwendig dafiir ist, dass bestimmte Begriffe
vorab trennscharf in ,positiv und negativ‘ oder ,hoflich und beleidigend* kategorisiert werden,
sodass der Algorithmus bei der Identifikation der Schlagworter die Textinhalte in diese Kate-
gorien einordnen und mittels ihres anteiligen Vorkommens schliellich eine Klassifikation des
Textes vornehmen kann (vgl. Graff/Theobald 2010: 207).

Um mit dem diktiondrbasierten Ansatz wiederum die Nennung von Akteuren in einem Text
automatisiert zu erkennen, musste ein Worterbuch mit allen Variationen der Namen dieser Or-
ganisationen und Personen sowie gegebenenfalls deren Berufsbezeichnung oder Positionen in-
nerhalb einer Institution erstellt werden (vgl. Lind et al. 2019: 4002). Jegliche Informationen
miussen bei diesem Verfahren im Vorfeld vorliegen, wodurch keine unbekannten Akteure in

Texten identifiziert werden konnen.
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Die Erkennung von unbekannten Akteuren ware maximal durch den Einsatz regelbasierter Ver-
fahren maoglich, die sogenannte reguléare Ausdriicke beinhalten (vgl. Scharkow 2013: 300).
Diese codierten Ausdriicke beschreiben die Suchkriterien nach logischen Regeln in formaler
Sprache (vgl. Lane et al. 2019: 344). Ein Beispiel flr solch einen Suchalgorithmus ist unten
abgebildet und gelb markiert. Darin ist die Suche nach allen groligeschriebenen Wortern in
einem exemplarischen Text und deren Ausgabe definiert.

import re

text = 'Am 11. August wurde der weltweit erste Corona-Impfstoff in Russland zugelassen.'
regex = re.findall(r'(\b[A-Z][a-z]*\b)",text)

print(regex)

["Am", 'August', 'Corona', 'Impfstoff', 'Russland']

Abb. 3: Beispiel fiir einen regularen Ausdruck
(Quelle: Screenshot aus eigenem Python-Code in JupyterLab Interface)

Reguldre Ausdriicke sind sehr effizient, weisen jedoch auch Limitationen auf, da sie sich nur
auf die Eigenschaften der Zeichen beziehen, aus denen die Worter eines Textes bestehen. Bei
der Suche nach zwei nacheinander stehenden grolRgeschriebenen Wortern, kénnten damit in
zahlreichen Sprachen sehr schnell alle vorkommenden Vor- und Nachnamen oder Titel und
Zunamen ermittelt werden. Nichtsdestotrotz wiirden auch viele irrelevante Ergebnisse erhalten
werden, bei denen es sich nicht um Akteure handelt. AuBerdem wirden keine Personen, Par-

teien oder Institutionen identifiziert werden, deren Name nur aus einem Wort besteht.

Die diktion&r- und regelbasierten Anséatze gelten als Giberwachte Verfahren, weil jegliche Hand-
lungsvorschriften des Algorithmus durch den Forscher vorgegeben sind und alle mdglichen
Auspragungsmaoglichkeiten des Untersuchungsgegenstands festgelegt werden (vgl. Rdssler
2017: 198). Da bei dieser Art der AlA allerdings nur vorher determinierte Inhalte erkannt wer-
den konnen, sind die Einsatzmaglichkeiten und die Anwendungstiefe recht begrenzt (vgl. Stoll
et al. 2020: 113).

Zusatzlich besteht das Risiko, dass nicht alle benétigten Auspréagungen einer Untersuchungs-
variable erfasst werden, weil sie unzureichend definiert worden sind (vgl. Boumans/Trilling
2016: 12). Ebenfalls kritisiert wird, dass der Aufwand hinter der Entwicklung der Worterbilicher
oder der Definition der reguldren Ausdriicke mitunter grofer als bei manuellen oder anderen
automatisierten Verfahrensarten ist (vgl. Scharkow 2013: 300). Vor allem, weil die computer-
lesbaren Entscheidungsregeln und Wortlisten nicht auf den Codebuch-Definitionen vorheriger
manueller Analysen aufbauen, sondern eine andersartige Definitionsarbeit und zusatzlichen Er-
stellungsaufwand bedeuten (vgl. ebd.). Eine andere Form des Giberwachten Verfahrens, welche
keine vordefinierten Codier-Regeln bendtigt, um Akteure in Texten zu identifizieren, wird

nachfolgend vorgestellt.
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2.3.2 Trainierte Verfahren
Bei dieser Art von Verfahren werden Machine Learning-Algorithmen eingesetzt, die anhand
von speziell angefertigten Trainingsdokumenten mit richtigen Klassifikationen, eigenstandig
die Codier-Zuordnungen und -Regeln erlernen (vgl. Maier et al. 2018: 63).
Dieser Prozess ist nicht rein induktiv, da auch hier im Vorfeld manueller Aufwand nétig ist, um
einen Trainingsdatensatz mit richtigen Zuordnungen und maschinenlesbaren Kennzeichnungen
zu erstellen. Diese Kennzeichnungen werden ,Annotationen‘ genannt und kénnen verschiedene
Informationen beinhalten, mit denen der Algorithmus trainiert wird.
Wahrend die zuvor vorgestellten diktionér- und regelbasierten Verfahren mehr konzeptionelle
Vorarbeit von dem Forscher erfordern, sind solche uberwacht lernenden Verfahren vor allem
auf viele und zuverl&ssig annotierte Trainingsbeispiele angewiesen (vgl. Scharkow 2012: 60).
In diesen annotierten Beispieltexten werden von dem Algorithmus statistische Zusammenhéange
und Strukturen erkannt, woraus ein VVorhersagemodell erstellt wird, welches letztendlich auf
andere Testdaten angewandt werden kann (vgl. Kelm et al. 2020: 3). Mit jedem zusatzlichen
Beispiel in dem Trainingsdatensatz kann der Algorithmus dazulernen und seine Leistung opti-
mieren (vgl. Augenstein et al. 2017: 69).
Abbildung 4 stellt diesen Vorgang des tberwachten maschinellen Lernens (ML) plakativ dar.
Nachdem im ersten Schritt der Algorithmus annotierte Daten zum Training als Input erhalt,
werden im zweiten Schritt Daten ohne Annotationen genutzt, um zu Uberprifen, ob diese von
dem Algorithmus korrekt klassifiziert werden. Dieses Training sollte bis zu dem Erhalt zuver-

lassiger Kennzeichnungen durch den Algorithmus durchgefiihrt werden.

How Supervised Machine Learning Works
STEP2

Feed the machine new, unlabeled information to see if it tags
new data appropriately. If not, continue refining the algorithm

STEPI

Provide the machine learning algorithm categorized or
“labeled” input and output data from to learn

i

AN —__~ “NOTCATS"

\\ X ) \@’J MACHINE

Abb. 4: Vereinfachte Darstellung maschinellen Lernens
(Quelle: Leonel 2018 - Supervised Learning - https://bit.ly/3lgrOMX)

MACHINE

Ein Vorteil dieser uberwachten Methoden gegentiber dem diktiondrbasiertem Ansatz besteht
darin, dass sie einfacher in andere Themengebiete Uberfuhrbar sowie leichter zu validieren sind

(vgl. Scharkow 2013: 300).
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Denn wenn eine bereits manuell vorgenommene Codierung von dem Algorithmus repliziert
werden kann, liefert der Vergleich der Ausgabe der Maschinencodierung und der Handcodie-
rung eine klare Bewertung (vgl. van der Meer 2016: 956). Nichtsdestotrotz besteht die Gefahr,
dass die Vorhersagen des Algorithmus inkorrekt sind oder das erlernte Modell zu systemati-
schen Fehlern fiihrt, wenn die Annotationen des zugrundeliegenden Trainingsdatensatzes feh-
lerhaft oder nicht vollstandig sind (vgl. Niekler 2016: 44).

Es kann auch zu einem sogenannten overfitting kommen, wenn die Ergebnisvorhersagen des
Algorithmus mit dem Trainingsdatensatz sehr gut sind, doch bei den Testdaten sehr schlecht
ausfallen (vgl. Kossen/Miller 2019: 123). Solch eine Ergebnisverzerrung kommt dadurch zu-
stande, dass der Algorithmus sich auf die Inhalte der Trainingstexte spezialisiert und somit
,iberanpasst‘ (vgl. ebd.).

Im Trainingsprozess kénnen dem ML-Algorithmus aber auch Gewichtungen fir bestimmte er-
lernte Zusammenhange mitgegeben werden, um die Relevanz bestimmter Daten zu verstérken
oder zu ignorieren und somit das spéatere Verhalten des ML-Modells zu beeinflussen (vgl. Stoll
et al. 2020: 129). Dies zeigt, wie komplex der VVorgang hinter dem tberwachten maschinellen
Lernen von Computeralgorithmen ist und dass das umfassende sowie ausgewogene Training
solch eines Algorithmus mal3geblich entscheidend fur die Qualitat der Ergebnisse ist (vgl. Wett-
stein 2016: 125).

Wie umfangreich solch ein Trainingsdatensatz sein muss, um beispielsweise Texte automati-
siert in bestimmte Kategorien einzuordnen, wird in der Literatur unterschiedlich angegeben, da
dies von der Komplexitat der Untersuchungseinheit abhangt.

Wiest et al. schatzen etwa 100 annotierte Texte als ausreichend ein (vgl. West et al. 2011: 8).
Scharkow empfiehlt stattdessen eine Anzahl von etwa 300 Trainingsdokumenten zur automa-
tisierten Erkennung bestimmter Themen wie ,Politik‘ oder ,Sport, um eine zuverlassige Klas-
sifikation durch den Algorithmus zu gewéhrleisten. Um akzeptable Klassifikationsergebnisse
flr ein Thema wie ,Kriminalitat® zu erhalten, geht er von weit tiber 400 Trainingstexten aus, da
es sich um eine komplexere Kategorie handele (vgl. Schwarkow 2011: 202). Boumans und
Trilling geben eine GroRenordnung zwischen 100-500 Trainingstexten an, verweisen jedoch
gleichzeitig darauf, dass es bereits umfangreiche, annotierte Textkorpora fiir zahlreiche Spra-
chen gibt (vgl. Boumans/Trilling 2016:14).

Ebenso wie es frei zugéngliche Code-Packages mit Algorithmen gibt, welche mittels dieser
annotierten Textkorpora trainiert wurden, sodass Kommunikationswissenschaftler sie fr ihre
Analysen nicht selbst codieren und trainieren massen (vgl. ebd.). Diese Code-Packages werden

mehrheitlich auf Open-Source-Plattformen publiziert, wo die Verfasser auch die genutzten
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Trainingsdatensétze angeben und die Anwendungsspezifika notieren. Wichtig ist in dem Zu-
sammenhang die Uberprifung, ob die zu untersuchenden Datensatze der eigenen Analyse sich
zu stark von den Trainingsdaten des zu nutzenden Algorithmus unterscheiden. Denn bei der
Arbeit mit spezifischen Untersuchungsgegenstéanden, wie multilinguale Texte oder nutzergene-
rierte Inhalte, kdnnen die gangigen, bereits trainierten Open-Source-Algorithmen schlechte
Klassifikationsleistungen aufweisen, da sie hauptsachlich mit Beispielen aus generischen, mo-
nolingualen Nachrichtenbeitrégen trainiert wurden (vgl. Eftimov et al. 2017: 5).

Fur die im Fokus dieser Arbeit stehende automatisierte Erfassung von Akteuren wird ebendiese
vortrainierte Verfahrensart genutzt und evaluiert. Es kann davon ausgegangen werden, dass die
Nutzung von ML-Algorithmen sich gut eignet, da diese mit journalistischen Datensétzen trai-

niert wurden und hier auch an journalistischen Texten angewandt werden.

Andere kommunikationswissenschaftliche Anwendungsbereiche flr Uberwachte, trainierte
Verfahren sind die Identifikation von Nachrichtenfaktoren und Frames in der Berichterstattung.
Das Phanomen des Framing beschreibt, wenn in einem Medienbeitrag eine spezifische Sicht-
weise eingenommen wird oder ein Thema kontextualisiert wird (vgl. Matthes 2008: 158). Diese
Art und Weise der Darstellung kann bestimmte Aspekte eines Themas stérker betonen und so-
mit die Einordnung und Meinungsbildung des Rezipienten beeinflussen (vgl. Maier et al. 2018:
138).

Wahrend es als recht leicht eingestuft wird, einen Akteur als Variable zu codieren, ist die Er-
kennung von Frames komplexer, da es sich um eine abstrakte Kategorie handelt, welche eben-
falls fir menschliche Codierer schwerer zu entdecken und definieren ist (vgl. Matthes 2008:
157). Dennoch existieren bereits verschiedene Ausarbeitungen in diesem Bereich, bei denen
Frames wie ,Wirtschaftliche Konsequenzen® oder ,Konflikte* dank zahlreicher Beispiele dieser
abstrakten Konzepte von Algorithmen automatisiert erkannt werden konnten (vgl. Burscher et
al. 2014: 193; vgl. Matthes/Kohring 2008: 275). Fur solche Untersuchungen, ebenso wie fir
Tonalitatsanalysen, wird eine weitaus groRere Anzahl an Trainingstexten im vierstelligen Be-
reich empfohlen (vgl. Rudkowsky et al. 2018: 143).

Auch fur die Identifikation von Nachrichtenfaktoren kann ein trainierter Algorithmus eingesetzt
werden. Dieser kann beispielsweise die Ereignisorte in den Medieninhalten eigenstandig ermit-
teln sowie anschlief’end automatisch die geografische Distanz zu dem Publikationsort des Ar-
tikels berechnen und somit den Nachrichtenfaktor ,raumliche N&he* bestimmen (vgl. Maier et
al. 2018: 63).

Um allerdings Nachrichtenfaktoren wie ,Uberraschung® und ,Prominenz‘ zu identifizieren, ist

mehr Kontextwissen erforderlich (vgl. Scharkow 2011: 554). Solche Konstrukte sind fur einen
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Algorithmus schwierig aus Trainingstexten zu erlernen, weswegen sich dafiir konkrete VVorga-
ben oder Wortlisten, wie bei dem diktiondrbasierten Verfahren, besser eignen (vgl. ebd.).

In der Praxis sind diese Uberwachten Methoden am besten anwendbar, wenn umfangreiche an-
notierte Textkorpora zu ihrem Training genutzt wurden. Wenn jedoch kein Kategorisierungs-
schema oder Trainingsdatensatz verfugbar ist, kann eine unbeaufsichtigte Methode hilfreich
sein, bei der relevante Textelemente induktiv gefunden werden (vgl. van der Meer 2016: 959).

Solche unliberwachten Verfahren werden hierauf als letzte Verfahrensart vorgestellt.

2.3.3 Uniberwachte Verfahren
Unuberwachte Verfahren erfordern den geringsten Aufwand im Vorfeld der Analyse, da keine
manuellen Regelspezifikationen fur ihren Einsatz notwendig sind (vgl. Rossler 2017: 196). Im
Gegensatz zu den worterbuchbasierten und Gberwacht trainierten Anséatzen werden hierbei
Muster und Wortcluster in einem Textdatensatz mittels unbeaufsichtigten maschinellen Ler-
nens identifiziert. Statt nach vordefinierten Kategorien zu suchen, werden durch den Algorith-
mus eigene Zuordnungen vorgenommen. So liefert diese Methode dem Forscher zum Beispiel
Informationen darlber, welche Ubergreifenden Themen in den analysierten Texten gefunden
werden konnen (vgl. van der Meer 2016: 957). Dieses induktive Verfahren ermittelt eigenstan-
dig Zusammenhange und grobe Strukturen und ermdglicht dadurch den schnellen Erhalt eines
Uberblicks iber eine groRe Textsammlung. Es wird dabei in deskriptive und explorative Ver-

fahren unterschieden.

Bei den deskriptiven Verfahren geht es um die einfache Ermittlung von Wortstatistiken, wie
die Auszéhlung bestimmter Zeichen sowie die Bestimmung der Textl&nge oder die Berechnung
von Worthéaufigkeiten. Dies kann von einem Computer, verglichen zu einem Menschen, weit-
aus schneller und reliabler erledigt und im gleichen Zuge grafisch dargestellt werden (vgl.
Scharkow 2012: 61).

,,Obwohl die Beschreibung von Texten durch Haufigkeiten und Mittelwerte auf den
ersten Blick trivial erscheint, kénnen doch verschiedene interessante und wissenschaft-
lich relevante Konzepte mit textstatistischen Mal3en operationalisiert werden.*
(Scharkow 2012: 61)

Durchfiihrbar sind damit beispielsweise Wortschatzanalysen, bei denen die Wortfrequenzen
aufgelistet und Gber verschiedene Medien hinweg verglichen werden, um Rickschlisse auf die
jeweiligen Kommunikatoren ziehen zu konnen (vgl. Brosius et al. 2016: 177).
Ebenso wird in Themenfrequenzanalysen dieses Verfahren angewandt, um zu analysieren, wie
haufig im Zeitverlauf Gber ein bestimmtes Thema berichtet wird und somit auf dessen Relevanz
in der Mediendffentlichkeit geschlossen (vgl. Niekler 2016: 7).
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In einer Untersuchung von Fu et al. wurden beispielsweise die Anzahl der medial verbreiteten
Nachrichten zu dem Thema ,Zika-Virus ermittelt und darauthin die Anzahl der twitter-Bei-
trage zu dem gleichen Thema als Verlaufskurve dariibergelegt. So konnte unter anderem er-
kannt werden, dass der Anstieg der auf den Zika-Virus bezogenen Tweets mit einer in den eng-
lischsprachigen Medien geéufierten Ankundigung der World Health Organization (WHO) zu-
sammenhing (vgl. Fu et al. 2016: 1701).

Als komplexere uniiberwachte Vorgange gelten die explorativen Verfahren, wie die Co-Oc-
curence-Analyse, bei der untersucht wird, welche Worter gemeinsam auftreten, um daraus
Wortnetzwerke und -cluster erstellt werden konnen (vgl. Waldherr et al. 2019: 6). Die zugrun-
deliegende Annahme bei der Betrachtung gemeinsam auftretender Worter ist, dass diese auch
semantisch zusammenhangen (vgl. Krippendorff 2004 nach Scharkow 2012: 66). Auf diesem
Vorgang basiert ebenfalls das Document-Clustering, welches in uniiberschaubaren Datenmen-
gen ahnliche Dokumente oder Textklassen identifiziert und gruppiert (vgl. Rossler 2017: 197).

Als letztes Beispiel flr explorative Verfahren ist das Topic Modelling anzufiihren, welches er-
moglicht einen Text auch mehreren Themen zuzuordnen. Diese Auswertung der inhaltlichen
Themenzusammensetzung funktioniert auf der Grundlage einer statistischen Analyse der Ko-
harenz und Ahnlichkeit von Wortmustern (vgl. Boberg et al. 2020: 5). Haufig angewandt wird
dabei das Wahrscheinlichkeitsmodell Latent Dirichlet Allocation (LDA), welches allen Sig-
nalwdrtern eines Dokuments ein Thema mit Gewichtung zuordnet und somit die thematischen
Anteile ermitteln kann (vgl. Blei 2012: 78). Die Abbildung 5 veranschaulicht exemplarisch,
wie das statistische Modell die Verteilung errechnet und hebt farblich hervor aus welchen The-

men sich diese zusammensetzt.
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Grundlegend ist dabei die Hypothese, dass ein Thema stets die Worter bestimmt, die fir das
Verfassen der Berichterstattung dartber genutzt werden. Demnach ist ein Text zu einer be-
stimmten Angelegenheit immer eine Mischung aus Wortern, die fur deren Erklarung und Dar-

stellung notwendig sind (vgl. Niekler 2016: 70).

Auch die Identifikation von Akteuren in Texten ist uniiberwacht moglich. Dabei werden nur
wenige Beispielnamen bendtigt, nach denen der explorative Algorithmus eigenstandig in Da-
tensétzen sucht. Die Grammatik und Satzstruktur der Satze, in denen die Namen vorkommen,
werden untersucht und kontextbezogene Hinweise gespeichert (vgl. Nadeu/Sekine 2007: 5).
Damit versucht der Algorithmus andere Arten von Namen mit dhnlichen Eigenschaften zu fin-
den, die in ahnlichen Kontexten auftreten. Dieser Lernprozess wird dann erneut auf die neu
gefundenen Beispiele angewendet, um neue relevante Zusammenhange zu entdecken (vgl.
ebd.). Die gefundenen textstatistischen Korrelationen missen jedoch von den Kommunikati-
onsforschern im Detail gepriift und gedeutet werden (vgl. Scharkow 2012: 70).

Wahrend bei uniuberwachten Verfahren wenig manueller Aufwand vor deren Anwendung an-
fallt, muss nach ihrem Einsatz viel Arbeit in die Interpretation und Validierung der extrahierten
Informationen gesteckt werden (vgl. Waldherr et al. 2019: 6). Es muss beurteilt werden, ob
inhaltlich sinnvolle Zusammenhange identifiziert sowie stimmige und ausreichende Cluster und
Kategorien gefunden wurden. Genauso wie evaluiert werden muss, welche Aussagen die Er-
gebnisse uber den Datensatz zulassen und ob sie neue Erkenntnisse fur die Forschung liefern.
Bei den zuvor beschriebenen deduktiven Verfahren wird all dies vor ihrem Einsatz definiert,
um gezielt Hypothesen zu priifen, wodurch sie weitaus leichter zu interpretieren und validieren
sind (vgl. Scharkow 2013: 291). Durch die Anwendung von uniiberwachten Verfahren wird
hingegen versucht Forschungsfragen und Hypothesen aus den zugrundeliegenden Daten abzu-
leiten. Aufgrund dieser Offenheit flr unterschiedliche Interpretationen durch den Forscher,
weisen diese unbeaufsichtigten Methoden grélRere Schwierigkeiten bei der Validierung auf
(vgl. Boumans/Trilling 2016: 16).

Die verschiedenen bisher vorgestellten Verfahrensarten im Bereich des Text Minings sollen den
Umfang und die Vielfalt an automatisierten Analysemdglichkeiten aufzeigen. Es wurde sicht-
bar, dass Akteure auf verschiedene Arten und Weisen in Texten identifiziert werden konnen.
Bevor jedoch vertieft wird, welche maschinellen Verarbeitungsschritte dafiir notwendig sind,
soll hervorgehoben werden, warum die Ermittlung von Akteuren grundsétzlich fir die Kom-

munikationswissenschaft von Bedeutung ist.
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2.4 Relevanz der Akteursidentifikation in der Kommunikationswissenschaft

Um die konkrete Relevanz von Named Entity Recognition flir kommunikationswissenschaftli-
che Forschungsfragen darzustellen, werden an dieser Stelle explizit der Nutzen hinter der Iden-
tifikation von Akteuren in journalistischen Texten herausgearbeitet und einige konkrete An-
wendungsbeispiele aus gegenwartigen Untersuchungen zusammengefasst.
Fur eine grundsétzliche Analyse der Medieninhalte ist seit jeher bedeutsam, welche Personen,
Unternehmen oder Organisationen in der Berichterstattung involviert sind (vgl. Schneider
2014: 41). Die vorkommenden Eigennamen in einem Text bieten dabei eine spezifische Infor-
mationsquelle, da sie meist den inhaltlichen Kern des Nachrichtenartikels darstellen (vgl.
Hirschmann 2019: 50). In den Medien werden h&ufig Personalisierungen zur Komplexitétsre-
duktion verwendet und die automatisierte Erkennung von ihren Namen lasst bedeutsame Er-
kenntnisse Uber den Inhalt zu (vgl. Boberg et al. 2020: 12). Die Akteure sind haufig Handlungs-
trager in der journalistischen Berichterstattung und bestimmen das gesellschaftliche oder poli-
tische Geschehen (vgl. Rossler 2017: 140). Bestimmte Akteure, wie Greta Thunberg oder die
AfD, stellen dartber hinaus nicht nur eine Person oder Partei dar, sondern werden als Repra-
sentant dezidierter Inhalte oder Meinungen angesehen (vgl. Boberg et al. 2020: 13).
AuRerdem liegt bei der Identifikation von Personen mithilfe ihrer Namen meist keine groRRe
Sprachabhangigkeit vor, wodurch auch sprachlbergreifende Studien mdglich sind und die Be-
richterstattung in verschiedenen Regionen und Léndern verglichen sowie moglicherweise lo-
kale Unterschiede beobachtet werden kénnen (vgl. Niekler 2016: 2).
Viele Untersuchungen im Bereich der Journalismus- und Kommunikationsforschung befassen
sich mit der Frage wie h&ufig spezifische Akteure erwadhnt werden (vgl. Boumans/Trilling
2016: 11). Dabei werden nicht nur Analysen durchgefuhrt, die aufzeigen, wie oft ein Akteur in
den Nachrichten vertreten ist, sondern auch wie sich dies zwischen den verschiedenen Medien
unterscheidet oder im Zeitverlauf entwickelt. Dadurch kdnnen Aussagen uber die Sichtbarkeit
und Relevanz bestimmter Personen, Unternehmen oder Institutionen getroffen sowie Verande-
rungen in der Akteurskonstellation innerhalb der Berichterstattung erkannt werden (vgl. Strip-
pel et al. 2018:7). Die Nennung von bestimmten Akteuren kann ebenfalls spezielle Phasen der
Berichterstattung aufzeigen. Ein Beispiel hierfir ist die Untersuchung von Kolb zu der media-
len Darstellung von Umweltproblemen durch Autoabgase. Seine Analyse verdeutlicht, dass in
der Anfangsphase der Berichterstattung zunéachst vermehrt Wissenschaftler im Zusammenhang
mit der Thematik genannt werden. Ab einem gewissen Zeitpunkt wird das Thema in den Me-
dien jedoch politisiert und ein aufféalliger Riickgang wissenschaftlicher Akteure ist feststellbar,
wéhrend weitaus mehr politische Akteure in den Beitrdgen vorkommen (vgl. Kolb 2005: 207).
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Es konnen (berdies auch Interaktionsprozesse oder Verbindungen zwischen Akteuren in 6f-
fentlichen Diskussionen nachvollzogen werden, sodass Vernetzungsmuster sowie haufig ge-
nannte Personen oder Organisationen gar als Meinungsfihrer ermittelbar werden (Maier et al.
2014: 105). Meistens ist von Interesse, welche Akteure in den Medien genannt werden oder
sich eigenstandig Gehor verschaffen und in 6ffentlichen Debatten einbringen. Doch es kann
auch aufschlussreich sein zu ermitteln, wer tber keine 6ffentliche Stimme verfligt oder wessen
Ansichten in den Medien kaum 6ffentliche Relevanz zugestanden werden (vgl. Brosius/Schwer
2008: 154).

Durch vergleichende Akteursanalysen in der Berichterstattung zu gleichen Themen von ver-
schiedenen Medientiteln kdnnen Riickschlisse auf ihre Qualitat, Seriositat oder politische Aus-
richtung gezogen werden. Weiterfiihrend kann untersucht werden, ob die Auswahl der Akteure
gemal der redaktionellen Linie stattfindet. Ebenso interessant ist, ob mehr Akteure mit tber-
einstimmender als kontrérer Meinung zitiert werden oder ob sich Akteure bereits stark genug
in der Offentlichkeit etabliert haben, sodass ihre AuRerungen zitiert werden, selbst wenn diese
nicht mehrheitskonform sind oder mit der Auffassung der Redaktion Ubereinstimmen (vgl.
Kepplinger 1989: 12).

Bei einer aktuellen AIA zu dem Thema Covid-19 wurden zum Beispiel die Facebook-Beitrage
alternativer Nachrichtenmedien untersucht. Dabei handelt es sich um Medien, deren Urheber
keine neutralen journalistischen Vermittler sind, ,,sondern politisch motivierte Biirger, die pub-
lizistisch ihre eigene Meinung vertreten” (Schweiger 2017: 43). Bei der Untersuchung wurden
aus uber 115.000 Meldungen die 20 meistgenannten Akteure ermittelt. Dabei konnten die Kom-
munikationsforscher rechtspopulistische Darstellungen im Umgang mit der Thematik erken-
nen, da beispielsweise die AfD verhéltnisméalig oft genannt wurde, obwohl sie keinen ma3geb-
lichen Einfluss auf die getéatigten politischen Entscheidungen und beschlossenen Verordnungen
in diesem Zeitraum hatte (vgl. Boberg et al. 2020: 13). Auch die vermehrte Identifikation des
tirkischen Présidenten Erdogan in den Beitragen war auffallig, da dieser Akteur weitaus hdu-
figer genannt wurde als andere Staatsoberhdupter angrenzender oder von der Pandemie stark
betroffener Lander. Der sichtbare Fokus der Facebook-Beitrédge auf Erdogan, im Zusammen-
hang mit seinem als bedrohlich dargestellten Beschluss, Flichtlinge nach Europa fliehen zu
lassen, lieR eine deutliche Anti-Migrationshaltung der Beitrdge im Kontext der Coronakrise
erkennen (vgl. ebd.: 12).

Durch die automatisierte ldentifikation von Akteuren ist es somit mdglich, interessante Er-
kenntnisse tber die Medientitel und Kommunikatoren selbst zu erhalten, wenn in ihren Verof-

fentlichungen beispielsweise eine sehr eingeschréankte Akteursauswabhl erfolgt.
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Fur einen gelungenen Meinungsbildungsprozess der Gesellschaft wird eine vielféltige Bericht-
erstattung mit einer Vielzahl an Standpunkten und entgegengesetzten Sichtweisen als wertvoll
angesehen. Daher kann das Spektrum der genannten Akteure mitsamt ihren AuBerungen als
Indikator fiir eine gehaltvolle Berichterstattung gewertet werden (vgl. Schweiger 2017: 32). Bei
einer Studie zu der Corona-Medienberichterstattung in der Schweiz wurde beispielsweise er-
hoben, welche Wissenschaftler in den Nachrichtentexten erwahnt werden, um das Mal an
Diversitét in der Berichterstattung zu Uberprifen (vgl. Eisenegger et al. 2020: 10). Dabei wurde
eine stark unausgeglichene Geschlechterverteilung aufgezeigt, sowie die Tatsache, dass Wis-
senschaftler von auslandischen Institutionen kaum Resonanz erhielten (vgl. ebd.: 15). Die Un-
tersuchung des Vorkommens weiterer Akteure aus anderen gesellschaftlichen Spharen zeigte,
dass in Uber 80% der Beitrage Akteure, wie Wirtschafts- und Regierungsvertreter oder Behor-
denrepréasentanten zu Wort kamen und ihre Ansichten und Forderungen kundtaten (vgl. ebd.:
11). Mittels eines Vielfaltsindex wurde die Représentation von solchen Experten zwischen ver-
schiedenen Schweizer Medientiteln verglichen und Unterschiede in der Expertenauswahl je
nach Beitragsstil und Medientyp festgestellt (vgl. ebd. 15). Deutlich wurde unter anderem, dass
die untersuchten Online-Ausgaben von Abonnementzeitungen dabei tGberdurchschnittlich viel-
faltig sind und nicht so eine starke Konzentration auf bestimmte Akteure aufweisen wie die
analysierten Printtitel (vgl. ebd.:14).

Auch in einer aktuellen Studie von Burggraaff und Trilling wurden, basierend auf der Untersu-
chung der genannten Akteure, Unterschiede in der Berichterstattung zwischen Online- und
Printmedien sowie Populér- und Qualitatsmedien erkannt. Ihre Analyse hollandischer Medien-
titel zeigt zum Beispiel auf, dass die Populdrmedien weitaus mehr Personen referenzierten als
die Qualitatsmedien oder dass Politiker haufiger in Online-Medien als in Printmedien vorkom-
men (vgl. Burggraaff/Trilling 2020: 121).

Beide zuletzt genannten Untersuchungen haben gemeinsam, dass die automatisierte Identifika-
tion der Akteure in den Texten mit weiteren Arbeitsschritten erganzt wurde, um bestimmte
Eigenschaften der Akteure, wie ihre Prominenz, ihren Beruf oder ihre Reputation zu erfassen.
Dies wurde nicht automatisch als Zusatzinformation erhalten, sondern musste nach der Erken-
nung der Eigennamen separat durch einen Abgleich mit einem Verzeichnis wie Pubmed, DBpe-
dia oder Wikipedia, durchgefiihrt werden, um die dort hinterlegten Informationen tber die ent-
sprechenden Personen zu erhalten (vgl. ebd.: 120).

Der automatisierte Erhalt von Zusatzinformation bei der Identifikation von Akteuren weist da-

her grol3es Potenzial fur kinftige NER-Analysen auf. Derzeitig existierten daftr nur speziali-
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sierte Named Entity Linking Tools, die mit angebundenen externen Datenquellen die Eigenna-
men in den Texten mit entsprechenden Wissens- und Informationsseiten verkntpfen (vgl. Ma-
ynard et al. 2016: 53).

Ein anderweitiger Anwendungsbereich, bei der die Extraktion von Eigennamen hilfreich ist,
sind Medienresonanzanalysen, die untersuchen wie oft bestimmte Institutionen in der Bericht-
erstattung vorkommen und damit beispielsweise die Medienreputation von Organisationen oder
Institutionen, wie Universitaten, abbilden (vgl. Vogler/Schéfer 2020: 3148). Diese Analysen
miussen sich dabei nicht nur auf das simple Vorkommen der Organisation beschrénken, sondern
kdnnen auch den Zusammenhang zu den getétigten PR-Aktivitaten abbilden oder den generel-
len Kontext untersuchen, in dem sie genannt werden (vgl. Boumans/Trilling 2016: 16).

Wenn bei der automatisierten Erhebung allerdings nur die Kookkurrenz anderer Worter als In-
diz fur eine positive oder negative Berichterstattung tber eine Person oder Institution ausge-
wertet wird, ist Vorsicht geboten. Es muss sichergestellt werden, dass die AuBerungen, die im
Kontext genannt werden, sich tatsachlich auf die Akteure beziehen und diese in den Texten
nicht bloR3 als Sprecher agieren, der sich zu einem Thema positiv oder negativ aufRert (vgl. Ei-
senegger et al. 2020: 14).

Um bei der maschinellen Verarbeitung von naturlicher Sprache die Beziehungen zwischen den
vorkommenden Wortern und einzelnen Akteuren und somit automatisiert den Kontext zu er-
kennen, sind viel weitreichendere syntaktisch-semantische Analysen erforderlich. Van Atte-
veldt nutzte beispielsweise eine semantische Netzwerkanalyse, um die Darstellung und Rolle
von politischen Akteuren in Zeitungsberichten zu ermitteln (vgl. van Atteveldt 2008: 50). In
seiner Ausarbeitung wird deutlich, wie komplex die notwendigen Arbeitsschritte sind, damit
maschinell identifiziert werden kann, wer das Subjekt oder Objekt in der Berichterstattung ist
(s. Anhang [1], S. 100).

Solch eine umfangreiche computerlinguistische Analyse kann im Rahmen dieser Arbeit nicht
durchgefuhrt werden, daher ist wichtig an dieser Stelle festzuhalten, dass bei der durchzufiih-
renden Extraktion von Akteuren aus den journalistischen Texten nicht ersichtlich sein wird, ob

sie mit eigenen AuBerungen zitiert werden, oder selbst Thema der Berichterstattung sind.

Um die grundsatzliche Komplexitét der Prozesse hinter der automatisierten Identifikation und
Extraktion von Akteuren aus Textdaten nachvollziehen zu kdnnen, werden die notwendigen

computerlinguistischen Grundlagen im nachsten Kapitel ausgefunhrt.
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3. Natural Language Processing

Das Ziel maschineller Verarbeitung nattrlicher Sprache, besser bekannt als Natural Language
Processing (NLP), ist es, die menschliche Sprache fir Maschinen lesbar und verwertbar zu
machen, damit diese den Inhalt und die Informationen daraus nutzen kdnnen (vgl. Beysolow
2018: 1). Durch NLP kann gesprochene und geschriebene Sprache computerbasiert erfasst wer-
den, sodass Prozesse wie Ubersetzungen, Beantwortung von Fragen oder Rechtschreibiiberprii-

fungen automatisiert ausgefuihrt werden kénnen (vgl. Shelar 2020: 324).

3.1 NLP-Grundlagen

Wie im zweiten Kapitel ersichtlich wurde, sind fir die maschinelle Verarbeitung von Texten
unterschiedliche Techniken méglich. Die Mehrheit der Verfahrensarten, die vorgestellt wurden,
basieren auf dem sogenannten Bag-of-words-Ansatz, der einen Text als eine unsortierte An-
sammlung von Wartern versteht (vgl. Wettstein 2014: 22). Nur aus dem gemeinsamen Auftre-
ten von Begriffen und bestimmten Worth&ufigkeiten werden Informationen uber den Text er-
halten, ihrem Inhalt und ihrer Textumgebung wird keine Beachtung geschenkt (vgl. ebd.). Es
wird angenommen, dass die isolierte Betrachtung von Wortern oder Wortpaaren ausreichen
kann, um die konnotative Bedeutung des Analysetextes zu erfassen (vgl. van der Meer 2016:
954). Es kann auBerdem eine tf-idf-Berechnung durchgefiihrt werden, die abgekurzt fur term
frequency - inverse document frequency steht (vgl. Lane et al. 2019: 71). Sie berechnet die
Héufigkeit eines Wortes in einem Dokument, anteilig zu dessen allgemeinen Vorkommen in
allen vorhandenen Dokumenten und gewichtet es entsprechend. Dahinter steht die Annahme,
dass ein Wort, welches oft in einem Text vorkommt, fiir diesen wichtig ist. Doch Worter, die
in vielen Dokumenten hdufig vorkommen, wie Artikel oder Konjunktionen, sind nicht infor-
mativ. Worter mit hohen tf-idf-Werten bilden somit meist die zentralen Themen eines Doku-
ments ab (vgl. Schneider 2014: 43). Bei dem BoW-Ansatz werden Texte unter anderem in grolie
Matrizen uberfiihrt und die Worthaufigkeit vereinfacht in Zahlenform dargestellt, um zu erfas-
sen, ob und wie oft sie in den Satzen vorkommen. Abbildung 6 stellt exemplarisch solch eine

simplifizierte Reprasentation von zwei Satzen als Matrix dar.

MARY IS HUNGRY HAPPY FOR APPLES NOT JOHN HE

“Mary is hungry for apples.” | n1,1,0,1,1,0,0,0]

—_—

“John is happy he is not -
hungry for apples.”

[012! .IJ.II.I! .Il ])]J]J

Abb. 6: Représentation von Text in Form einer Matrix
(Quelle: Ameisen 2018 - https://bit.ly/2S3nEgq)
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Die Abildung zeigt, dass in dem zweiten Satz die Zusammengehorigkeit der Worter ,not‘ und
,hungry* verloren geht, da jedes einzelne Wort fiir sich steht. Da bei dieser lexikalischen Her-
angehensweise weder die Reihenfolge der Worter im Satz noch der Kontext ausgewertet wer-
den, missen sich die zu bearbeitenden Fragestellungen durch Wérter und Wortkombinationen
operationalisieren lassen (vgl. Rossler 2017: 196).

Bei der Informationsextraktion einzelner Begriffe wird in der Literatur von der Analyse von
unigrams gesprochen, wahrend bei der Identifikation langerer Wortkombinationen von soge-
nannten n-grams die Rede ist (vgl. Stoll et al. 2020: 115). Die Untersuchung von unigrams ist
sehr géngig, kann jedoch nicht immer forschungsrelevante Ergebnisse liefern, da einzelne Be-
griffe je nach Kontext sehr unterschiedlich genutzt werden und andere Bedeutungen aufweisen
(vgl. Scharkow 2013: 292). In vielen Féllen hilft bereits die Extraktion von n-grams gegenuber
der traditionellen unigram-Analyse, um beispielsweise die Syntax von Negationen berticksich-
tigen zu konnen (vgl. Scharkow 2013: 292). Doch auch wenn viele Untersuchungen auf diesem
rein wortbasierten BoW-Ansatz beruhen und sinnvolle Verarbeitungsergebnisse aufweisen,
werden in NLP immer mehr computerlinguistische Ansatze eingesetzt, die weitaus mehr Spra-
chelemente berticksichtigen kénnen (vgl. van der Meer 2016: 960).

Solche komplexeren ML-Algorithmen nutzen mehr Informationen als grammatikalische und
erlernte statistische Zusammenhange. Sie kdnnen die Worter mittels neuronaler Netze in for-
male Sprache Uberflhren und dadurch Informationen iber die Semantik erhalten (vgl. Wettstein
2014: 24). Das bedeutet, dass Worter in einzelne Vektoren umgewandelt werden, um ihre in-
haltliche Bedeutung und Né&he zu anderen Wortern mit dhnlichem Sinngehalt mathematisch
abzubilden (vgl. Song et al. 2018: 24).

Abbildung 7 visualisiert anhand von drei Beispielen eine mehrdimensionale Darstellung von
Wortern als Werte im Raum. Je enger Worter semantisch zusammenhangen, desto naher stehen
sie als Vektoren zusammen. Semantisch unzusammenhéngende Begriffe werden folglich auch

raumlich weiter voneinander entfernt dargestellt.

man walked

Turkey
.“»_ woman (] .y @‘
‘L. e Ottawa Germany
»
O swam @ Russia
walking ® Ankara
’,
(@]
Moscow 3 Japan
: Vietnam
swimming ) chifia
»
» @ -’
@ Tokyo »
Hanoi @
Beijing
Male-Female Verb Tense Country-Capital

Abb. 7: Mehrdimensionale Darstellung von Wdrtern als Vektoren in einem Raum
(Quelle: Google Developers 2020 - https://bit.ly/3h3wRiP)
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Diese Représentation von Wortern als dreidimensionale Gleitkommazahlen ist ein relativ neu-
artiger Ansatz und wird als word embeddings bezeichnet (vgl. Rudkowsky et al. 2018: 140). Er
ist stark sprachabhangig und benétigt eine erhéhte Rechenleistung, doch er ermdglicht eine
prazisere Verarbeitung menschlicher Sprache (vgl. Stoll et al. 2020: 120). Im Vergleich zu der
wortbasierten, statistischen Texterschlielung des BoW-Ansatzes verarbeiten diese linguisti-
schen Konzepte die Texte auf Satzebene. Durch die Nutzung neuronaler Netze konnen tiefer-
gehende Muster und Zusammenhénge aus den Datenmengen erlernt werden. In diesem Kontext
wird von Deep Learning (DL) gesprochen, welches ein Teilgebiet des ML darstellt.

Vor allem, wenn nur wenig Trainingsdaten flr den spezifischen Anwendungsfall vorhanden
sind, haben sich solche Ansétze in Vergleichsstudien als Uberlegenere Methodik im Umgang
mit natdrlicher Sprache erwiesen (vgl. Augenstein 2017: 70; vgl. Yadav/Berhard 2019: 1; vgl.
Li et al. 2020: 5). In vielen Anwendungskontexten, unter anderem auch bei NER, werden daher
gegenwartig word embeddings genutzt, um die Semantik der Worter zu ermitteln und die rele-
vanten Bestandteile der Satze exakter zu erkennen (vgl. Shelar et al. 2020: 325).

Unabhangig davon, ob in einem NLP-Prozess der BoW-Ansatz oder word embeddings verwen-
det werden, sind fur die maschinelle Verarbeitung natirlicher Sprache grundsétzlich verschie-
dene aufeinanderfolgende Arbeitsschritte notwendig. Diese werden nachfolgend gebiindelt dar-

gestellt.

3.2 Verarbeitungsschritte in einer NLP-Pipeline

Voraussetzung fir die Durchfiihrung jeglicher NLP-Aufgaben ist die Errichtung einer soge-
nannten Processing Pipeline, welche am Anfang die unstrukturierten Textdaten einliest und
alle anschlieRenden Verarbeitungsschritte umfasst (vgl. Lane et al. 2019: 4). Bei der am Ende
erhaltenen strukturierten Ausgabe kann es sich um einzelne Elemente, Listen oder ganze Da-
teien handeln, je nachdem, was innerhalb der jeweiligen Prozesskette spezifiziert wird.

Die fur diese Masterarbeit in Programmiersprache aufgesetzten Pipelines und erhaltenen Aus-
gabedateien stehen als separate HTML-Dateien zur Verfiigung. An dieser Stelle soll anhand von
Abbildung 8 eine exemplarische Processing Pipeline aufgefuhrt werden, welche die unter-

schiedlichen Komponenten abstrakt und Gbersichtlich illustriert.
. [ Hip ]

Text - - tagger parser ner —> Doc

Abb. 8: Komponenten einer Processing-Pipeline
(Quelle: https://www.datacamp.com/community/blog/spacy-cheatsheet)
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Als erste Pipeline-Komponente ist in der obigen Abbildung ein tokenizer aufgefihrt, welcher
den eingelesenen Datensatz, bestehend aus zahlreichen Texten, in einzelne Séatze segmentiert
und die Satze wiederum in einzelne Token zerteilt. Als Token gilt jeglicher Bestandteil eines
Satzes, dazu zéhlen alle Worter sowie Interpunktionszeichen und Symbole (vgl. Jockers/Thal-
ken 2020: 238). Das Zerteilen der Textdaten stellt die Grundlage fir alle weiterfuhrenden Pro-
zesse dar, die Satzstruktur und Reihenfolge der Worter bleiben dabei erhalten.

Abhangig davon, was flr Informationen aus einem Text gezogen werden sollen, missen zu-
néchst innerhalb der Pipeline Textbereinigungsschritte (Preprocessing) erfolgen. Fur die allge-
meine Auszdhlung von Worthdufigkeiten ist es beispielsweise hilfreich, die haufig vorkom-
menden ,Stoppworter zu entfernen. Dabei handelt es sich um die zuvor thematisierten haufigen
Wortarten, wie Prapositionen oder Auxiliarverben, die vermehrt in Texten vorkommen, aber
keine wesentliche Bedeutung haben und keine Aussage Uber den Inhalt ermdglichen (vgl.
Scharkow 2013: 295).

Fur einige Auswertungen kann auch von Vorteil sein, alle Worter auf ihre Wortstamme zu Kr-
zen. Dieser Vorgang wird als lemmatization bezeichnet und steht fir die Umwandlung von
deklinierten Wortern in ihre Grundform und von konjugierten Verben in ihren Infinitiv.

So werden beispielsweise aus Ausdriicken wie ,In Trumps Rede nannte er... oder ,die Aufgabe

des Deutschen Roten Kreuzes ... die Grundformen ,Trump‘ und ,nennen‘ sowie ,deutsch rot
Kreuz‘. Durch diese Verdnderung kann schneller und leichter zusammengefasst werden, wel-
che Worter sich wiederholen, ohne dass die verschiedenen gebeugten Formen einzeln gezéhlt
werden. Wie an dem Begriff des ,Deutschen Roten Kreuzes® sichtbar wird, kann lemmatization
jedoch auch die Identifikation von Eigennamen beeintrachtigen.

Genauso kann das Beseitigen von Stoppwartern in einigen Féllen zielfuhrend sein und zu einer
schnelleren Verarbeitung der Daten verhelfen. Es kann aber auch zu inhaltlichen Trugschliissen
fithren, da Worter wie ,nicht® oder ,kein® den Inhalt von Aussagen essentiell beeinflussen und
nicht zwingend entfernt werden sollten (vgl. Lane et al. 2019: 291).

Dieses Preprocessing stellt VVorverarbeitungsschritte dar, die optional einsetzbar sind und malf3-
geblich die final erhaltene Ergebnisqualitat bestimmen kdnnen (vgl. Kovalchuk et al. 2019: 22).
Welche Bereinigungsablaufe nétig sind, muss daher vor jeder Analyse abgewogen oder im Pro-

zess getestet werden.

In der obigen Pipline (Abb. 8) wird nach dem tokenizing das tagging als gangiger computerlin-
guistischer Schritt zur Datenverarbeitung aufgefiihrt. Mit einem tagger kann die Kennzeich-

nung der sogenannten Parts-of-Speech (POS) erfolgen.
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Damit gemeint ist die Bestimmung der Wortarten der einzelnen Token als beispielsweise No-
men, Verben oder Adjektive (vgl. Jockers/Thalken 2020: 238). Der Beispielsatz in Abbildung
9 zeigt dessen Einteilung in elf Token und die durch POS-tagging zugeordneten Wortarten.

2] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 18 11
Token Das Robert-Koch-Institut in Berlin warnt vor der unkontrollierten Einnahme von Antibiotika
Wortart DET PROPN ADP PROPN VERB ADP DET AD3J NOUN ADP NOUN PUNCT

Abb. 9: Token und Wortarten eines Beispielsatzes
(Quelle: Screenshot des Outputs aus eigenem SpaCy Code)

In der Abbildung wird auf’erdem sichtbar, dass neben den Nomen ,Einnahme*‘ und ,Antibiotika‘
die Worter ,Robert-Koch-Institut* und ,Berlin‘ als proper nouns klassifiziert werden. Dabei
handelt es sich um die Kennzeichnung sogenannter Eigennamen, die fir Named Entity Recog-
nition essentiell ist.

Als weiterer Verarbeitungsschritt kann ein parser eingesetzt werden. Als parsing wird der VVor-
gang bezeichnet, bei dem jeder Satz in seine syntaktischen Strukturen heruntergebrochen wird,
um die Beziehung der einzelnen Satzbestandteile und ihre Abhéngigkeiten untereinander abzu-
bilden (vgl. ebd.). Jedem Token wird dabei ein individueller Status beziiglich seiner syntakti-
schen Eigenschaften in der Struktur zugewiesen (vgl. Hirschmann 2019: 52). Auch diese gram-
matikalischen Abhangigkeiten kénnen fur ein besseres Verstandnis visualisiert werden. Abbil-
dung 10 zeigt anhand des vorherigen Beispielsatzes auf, wie die einzelnen Token miteinander
in Verbindung stehen. Es wird beispielsweise erkannt, zu welchen Wértern die Prapositionen

gehoren oder mit welchen Nomen die Artikel zusammenhéngen.

ROOT
|
Sl DET.

DET ALTE
EP EN
BN EE. BUNCT

Das Robert-Koch-Institut in Berlin warnt wvor der unkontrollierten Einnahme wvon  Antibiotika
ART NN APPR NE WVFIN AFPR ART ADjA ] APPR NN

Abb. 10: Vereinfachte visuelle Darstellung des Syntaxbaums des Beispielsatzes
(Quelle: Screenshot des Outputs aus dem WebLicht Tool)

Eine wichtige Erkenntnis an dieser Stelle ist, dass es unterschiedlich schnelle und exakte tagger
und parser gibt (vgl. Choi et al. 2015: 395). Dies ist abh&ngig davon, ob sie regelbasiert oder
mittels komplexeren Verfahren des ML oder durch den Einsatz neuronaler Netze erstellt worden
sind. Komplexere Algorithmen erzielen haufig prézisere Ergebnisse, doch gegenwaértig bendti-
gen sie auch weitaus mehr Verarbeitungszeit (vgl. Vychegzhanin/Kotelnikov 2019: 76).
Viele derzeitig genutzte tagger arbeiten gewohnlich datengesteuert und haben die tagging-Re-
geln automatisch anhand eines manuell annotierten Korpus aus Beispieltexten gelernt (vgl. van
Atteveldt 2008: 45). Auch die geléufigen parser basieren auf riesigen annotierten Korpora, be-
stehend aus Text in natiirlicher Sprache mitsamt maschinenlesbaren Kennzeichnungen, mit de-
nen sie trainiert werden konnen (vgl. van Atteveldt 2008: 47).
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Um die Token und ihre Beziehungen untereinander richtig zu klassifizieren, sind auflerdem
morphologische Herangehensweisen moglich, welche die dufRere Gestalt der Worter untersu-
chen. Dabei werden zum Beispiel Merkmale wie die Wortendung eines Tokens betrachtet oder
ob es mit einem GroRbuchstaben beginnt. Basierend auf diesen Beobachtungen wird die statis-
tisch wahrscheinlichste Wortart vorhergesagt. Doch auch durch die Ermittlung der Position des
Wortes in einem Satz sowie die Betrachtung der vorangehenden und nachfolgenden Begriffe
kann kalkuliert werden, ob es sich beispielsweise um ein Subjekt oder Pradikat handelt (vgl.
Rossler 2017: 198).

Die verschiedenen Mechanismen hinter tagging und parsing stellen die Basis fur Named Entity
Recognition dar und die daftr genutzten Algorithmen sind ebenfalls bei NER im Einsatz. (vgl.
Maynard et al. 2016: 24). Auch fiir die Erkennung von Eigennamen existieren daher verschie-
dene Ansatze und Unterschiede in der Qualitat der Identifikationsleistung. Um diese Unter-
schiede nachvollziehen zu kdnnen, werden in den néchsten Unterkapiteln die Funktionsweise
von NER sowie die daflr nutzbaren Algorithmen, Trainingskorpora und Verfahrensmodelle

aufgefiihrt.

3.3 Named Entity Recognition als Bestandteil von NLP

Wie eingangs erwéhnt, wird Named Entity Recognition zur Extraktion von Informationen aus
unstrukturierten Texten angewandt, mit dem Ziel benannte ,reale Objekte‘ zu identifizieren, die
aus Eigennamen bestehen (vgl. Marrero et al. 2012: 482). Dabei kann es sich beispielsweise
um die Erkennung der Namen von Personen, Orten, Unternehmen oder staatlichen und nicht-

staatlichen Institutionen sowie Parteien handeln (vgl. Schneider 2014: 41).

Das Konzept der automatisierten Erkennung von Eigennamen wurde bereits im Jahr 1996 auf
der Message Understanding Conference (MUC) thematisiert, auf der die erste Definition von
Named Entities (NEs) und die Konkretisierung ihrer maschinellen Identifikation erfolgte (vgl.
Marrero et al. 2012: 482). Auf weiteren Konferenzen, wie der CoNLL (Computational Natural
Language Learning) im Jahr 2003 und der ACE (Automatic Content Extraction) in 2008, wur-
den die Schwierigkeiten bei der allumfassenden Beschreibung und Erfassung von Eigennamen
in verschiedenen Sprachen detailliert diskutiert, optimiert und evaluiert.

“Since its introduction some twenty years ago, named entity (NE) processing has be-
come an essential component of virtually any text mining application and has under-
gone major changes.” (Ehrmann et al. 2020: 1)

Der Grofteil der NER-Forschung wurde zunéchst der englischen Sprache gewidmet, doch auch

Modelle fir die deutsche Sprache sind seit der CONLL-2003 Konferenz umfassend entwickelt
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und optimiert worden (vgl. Nadeu/Sekine 2007: 2). Mittlerweile befasst sich ein Grofteil der
Ausarbeitungen sogar mit der Ermdglichung der Mehrsprachigkeit und der Sprachunabhéangig-
keit der Verfahren (vgl. ebd.).

Bei dem Einsatz eines NER-Verfahrens werden nicht nur die Eigennamen in einem Text iden-
tifiziert, zusatzlich werden diese auch einer bestimmten NE-Klasse zugeordnet (vgl. Eftimov et
al. 2017: 3). In der Forschungsliteratur bestehen verschiedene Auffassungen dazu, ob nur die
Erkennung (detection) oder auch die Klassifikation (classification) der Eigennamen unter den
Begriff NER féllt (vgl. Maynard 2016: 25; vgl. Li et al. 2020: 2; vgl. Pinto et al. 2016. 4; vgl.
Benikova et al. 2014: 2524).

Das zugrundeliegende Verstandnis des NER-Begriffs in dieser Arbeit basiert auf der konkreten
Anwendung des Verfahrens, welches die Identifikation und Klassenzuordnung der Eigennamen
miteinschlielt. Die vier gdngigen NE-Kennzeichnungen umfassen die Klassen PER, ORG, LOC
und MISC fiir die Kategorien Person, Organisation, Ort und Sonstiges (vgl. Faruqui/Padé 2010:
130). Bei dem zuvor gewahlten Beispielsatz werden die zwei identifizierten Eigennamen mit

folgenden Klassen gekennzeichnet:

Das Robert-Koch-Institut ore in @ Berlin poc warnt vor der unkontrollierten Einnahme von Antibiotika.

Abb. 11: Identifizierte Eigennamen im Beispielsatz visualisiert mit displaCy
(Quelle: Screenshot des Outputs aus eigenem SpaCy Code — large model)

Der Eigenname ,Berlin® wird erkannt und korrekt als Ort klassifiziert, ebenso wie die Wort-
Kombination ,Robert-Koch-Institut* ohne den Artikel markiert und der Klasse ,Organisation
zugeteilt wird.

Je nach Verstandnis und Definition davon, was als Eigenname gilt und in welche Klasse dieser
einzuteilen ist, unterscheiden sich die verfligharen NER-Verfahren (vgl. Marrero et al.: 484).
So existieren NER-Algorithmen, die auf die Erkennung von (ber hundert verschiedenen NE-
Klassen trainiert wurden (vgl. Li et al. 2020: 3). Diese anderen Kategorien kénnen Worter wie
Mengenangaben, Nationalitaten, Jahreszahlen sowie Uhrzeiten umfassen (vgl. Wettstein 2014:
20). In sldostasiatischen NER-Verfahren werden sprachbedingt auch Abkulrzungen, Marken
und bestimmte zeitliche Ausdriicke individuell gekennzeichnet (vgl. Yadav/Bethard 2019: 2).
Aullerdem werden abhangig von dem wissenschaftlichem Analyseumfeld, in dem NER einge-
setzt wird, auch doménenspezifische Named Entities definiert und die Algorithmen auf deren
Erkennung trainiert. Unter anderem koénnen in dem Forschungsbereich der Medizin, der Bio-
chemie oder den Erndhrungswissenschaften mit angepassten NER-Verfahren fachspezifische
Begriffe wie Bakterien, Proteine, Gene oder Krankheitssymptome in Textdaten identifiziert

werden (vgl. Vychegzhanin/Kotelnikov 2019: 72).
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Daruber hinaus existieren mittlerweile Verfahren, die mit historischen Texten arbeiten kénnen.
Dafir werden vorab optische Zeichenerkennungsmethoden genutzt, um die altertumliche
Schrift in Textdaten umzuwandeln und daraufhin NER-Verfahren einzusetzen, welche auf die
veraltete Schreibweise von Personen- oder Ortsnamen, wie ,Carolsruhe‘ statt ,Karlsruhe sowie

die friiheren Rechtschreibkonventionen spezialisiert sind (vgl. Ehrmann et al. 2020: 2).

Durch die Identifikation von Named Entities lassen sich mitunter auch einige der typischen W-
Fragen (Wer, was, wo, wann?) beantworten, die die relevanten Ereignisse einer journalistischen
Berichterstattung zusammenfassen (vgl. Marrero et al. 2012: 484). Deshalb eignet sich NER
auch ideal als Grundlage fir die Entwicklung von Chatbots und Sprachassistenten, da schnell
alle relevanten Informationen maschinell erfasst werden kénnen und so zum Beispiel aus Text-
bestandteilen in Emails direkt Kalendereintrage generiert werden kénnen (vgl. Shreyas 2018:
1242).

Ebenso enthalten Nachrichten- und Verlagsdatenbanken grofie Mengen an Online-Inhalten, de-
ren korrekte Verschlagwortung wichtig ist, um sie optimal nutzen zu kénnen (vgl. Gasser et al.
2018: 181). Die Identifikation der Named Entities ermdglicht hier eine erste automatische In-
haltserkennung und ist auch umgekehrt nutzbar. Das bedeutet, dass bei der Eingabe von be-
stimmten Eigennamen relevante Beitrége identifiziert und angezeigt werden kénnen. NER hilft
somit bei der Klassifizierung von Inhalten und stellt damit eine wichtige Basis flr jegliche Text-
und Produktsuchmaschinen dar (vgl. Shelar et al. 2020: 325).

Unabhéngig von dem letztlichen Einsatzgebiet bestehen die zu identifizierenden Eigennamen
haufig nicht nur aus einem einzelnen Text-Token, sondern auch aus mehreren zusammenge-
setzten Wortern oder Zahlen. Daher ist fur ihre Verarbeitung die Betrachtung auf Token-Ebene
nicht ausreichend, stattdessen mussen sogenannte chunks erfasst werden. Dabei handelt es sich
um die gesamte Textspanne, die den Anfang und das Ende einer bestimmten Phrase umfasst
(vgl. Li et al. 2020: 5). Abbildung 12 stellt solche chunks dar und verdeutlicht welche Token
als Nominalphrase identifiziert und mittels Named Entity Recognition schlussendlich als Person

klassifiziert werden.

Christian | Drosten | fordert |einen Strategiewechsel Token

PROPN |PROPN| VERB |DET NOUN POS
NP NP chunk
PER NE

Abb. 12: Unterscheidung von Token, PO-Tags, Chunks und NEs
(Quelle: Eigene Darstellung in Anlehnung an Versley/Bjorkelund 2016: 245)
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Das Chunking stellt einen grundlegenden Schritt fir die korrekte Informationsextraktion aus
Texten dar. Die Erkennung von Mehrwortsequenzen und Grenzen der Named Entities kann bei
der Identifikation von Eigennamen einen mafRgeblichen Einfluss auf die Ergebnisse erzielen
(vgl. Kang et al. 2012: 17). Dies kann sich bei deutschsprachigen Texten schwieriger gestalten
als in Texten, die auf Englisch oder in romanischen Sprachen verfasst sind. Dort stellt die Grof3-
schreibung von Eigennamen ein wertvolles Indiz fur die ML-Algorithmen dar, wahrend im
Deutschen nicht nur Eigennamen, sondern auch Nomen grof3geschrieben werden (vgl. Di-
dakowski et al. 2007: 158).

Ein Beispiel, welches die damit verbundene Problematik aufzeigt, ist der kurze Nebensatz
,...weil Karl Software entwickelt‘. Durch die Grof3schreibung des Substantivs ,Software® kann
es bereits zu einer Fehlinterpretation kommen, sodass der Begriff als Nachname eingestuft und
der Eigenname ,Karl Software‘ ausgegeben wird (vgl. ebd.: 160).

Neben der Schwierigkeit der Erkennung der korrekten Grenzen von Eigennamen, ist die grund-
sétzliche Auffassung und Definition von Named Entities nicht trivial. Bei NEs handelt es sich
im Wesentlichen um Namen realer Personen, Organisationen und Orte, die ein eindeutiges Be-
zugsobjekt haben (vgl. Maynard 2016: 27). Dies bedeutet, dass zum Beispiel der generische
Begriff ,Premierminister* streng genommen keine NE darstellt, da er sich auf eine Gruppe von
mdglichen Personen bezieht. Nichtsdestotrotz kann es hier zu einer NE-Klassifikation kommen,
genauso wie einige NER-Verfahren abhéngig von dem Kontext Worter wie ,Gott oder ,Jesus*
als Eigennamen einordnen (vgl. ebd.). Je nach Anwendungsbereich des Verfahrens kann dies

als relevantes, irrelevantes oder falsches Ergebnis gewertet werden.

Eine andere Herausforderung bei Textanalysen in Verbindung mit NER-Verfahren ist die Tat-
sache, dass nach einer ersten Erwdhnung des Namens einer Person oder Organisation im wei-
teren Verlauf des Textes haufig mit Personal- und Possessivpronomen oder bestimmten Nomi-
nalphrasen Bezug auf diese genommen wird (vgl. van Atteveldt 2008: 98). So wird in der Be-
richterstattung fiir ,Angela Merkel* auch die Bezeichnung ,Merkel oder ,die Kanzlerin‘ ge-
waéhlt. Diese Anaphern werden von NER-Algorithmen nicht automatisch als bereits bekannte
Eigennamen zugeordnet.

Wenn jedoch fiir die Analyse relevant ist, an wie vielen und welchen Stellen Bezug auf die
Akteure genommen wird, kdnnen mit einer sogenannten Anapher-Auflésung diese Ausdriicke
in die Eigennamen umgewandelt werden (vgl. Wiiest et al. 2011: 13). Dieser Zusatzschritt kann
regelbasiert umgesetzt werden, sodass bei der Erkennung eines Pronomens geprift wird, ob ein
Eigenname mit dem entsprechenden Geschlecht in den vorhergehenden Satzen erwahnt und

daraufhin dadurch ersetzt wird (vgl. ebd.).
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Auch hier sind mittlerweile datengetriebene ML-Algorithmen verfligbar und féhig, bei Bedarf
diese Problematik zu 16sen (vgl. Poesio et al. 2016: 98). Fir die Analyse innerhalb dieser Arbeit
wird keine ergdnzende Anapher-Auflésung angewandt, da von Interesse ist, welche manuell
codierten Akteure grundsatzlich erkannt werden. Dennoch kann es vorkommen, dass in einem
Text bekannte Personen nach einmaliger vollstdndiger Namensnennung im Anschluss nur noch
mit ihrem Nachnamen oder gar Spitznamen erwahnt werden (vgl. Wiest et al. 2011: 12). Damit
auch in diesem Fall der Algorithmus diesen Eigennamen im gesamten Text als denselben Ak-
teur identifiziert und zusammenfasst, mussen diese Pseudonyme entweder im Vorfeld einheit-

lich ersetzt oder im Nachhinein handisch zusammengefasst werden.

Als Letztes ist die Schwierigkeit der Zuteilung eines Eigennamens in die korrekte Klasse anzu-
fuhren. In der Forschungsliteratur wird zwischen interner und externer Evidenz unterschieden,
wenn es um das Wissen geht, auf welches zuruckgegriffen wird, um die Eigennamen korrekt
zu klassifizieren (vgl. Rossler 2007: 36). Interne Evidenz beschreibt jegliche Hinweise zu dem
Wort, welche aus lexikalischen Ressourcen gewonnen werden kénnen. Wie die Tatsache, dass
im Allgemeinen Woérter mit den Endungen -burg, -dorf oder -heim auf einen Ort hinweisen und
der NE-Klasse ,LOC* zugeordnet werden kdnnen. Die Mehrdeutigkeit von Wortern erschwert
ihre korrekte Klassifikation basierend auf bloRer Wortebene jedoch stark. Tabelle 1 zeigt
exemplarisch einige Begriffe, die abhangig von ihrem Zusammenhang keinen Eigennamen dar-

stellen oder unterschiedlichen NE-Klassen zuzuordnen werden kdnnen.

Wort Mogliche NE-Klasse oder Leseart

Essen Ortsangabe (LOC) oder Substantiv (keine NE)

Philipp Morris Personenname (PER) oder Organisation (ORG)

Das WeilRe Haus | Organisation (ORG) oder Ortsangabe (LOC)

Bauer Personennane (PER), Beruf (keine NE) oder Schachfigur

Zeppelin Personenname (PER) oder Objekt (keine NE)

Tab. 1: Mehrdeutigkeit von Wortern
(Quelle: Eigene Darstellung in Anlehnung an Rdssler 2007: 47)

Die externe Evidenz beschreibt hingegen die Hinweise, die aus dem Kontext auf Satzebene
erhalten werden. Dabei helfen Namenszusatze oder Funktionsbezeichner, wie die chinesische
Stadt Xiaogan oder Landtagsfraktionschef Stoch, unbekannte Worter als Eigennamen zu iden-
tifizieren und korrekt zu klassifizieren (vgl. Didakowski et al. 2007: 160).

Insgesamt erfordert die Erkennung und Klassifikation von Eigennamen einen robusten Umgang
mit unbekannten Wortern, da es unméglich ist, alle Bedeutungsvarianten jeglicher Wérter zu
erfassen. Der menschliche Wortschatz erweitert sich standig und in der journalistischen Be-
richterstattung treten regelméafiiig Neologismen und neue Akteure auf (vgl. Maynard et al. 2016:

28).
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Diese Komplexitdt und Mehrdeutigkeit von menschlicher Sprache bleibt weiterhin eine der
Hauptherausforderungen aller NER-Verfahren (vgl. ebd.: 27). Die Untersuchung der vorliegen-
den Arbeit soll daher helfen zu beurteilen, wie stark die genannten Schwierigkeiten die Qualitét

der Ergebnisse einer NER-Analyse beeintrachtigen.

Nachdem in diesem Kapitel die grundsatzliche Funktionsweise und die linguistischen Heraus-
forderungen bei Named Entity Recognition vorgestellt wurden, wird hierauf beleuchtet inwie-

weit sich die verschiedenen verfugbaren NER-Verfahren unterscheiden.

3.4 Unterscheidung verschiedener NER-Verfahren

Die Computerforschung, die darauf abzielt, Named Entities in Texten automatisch zu identifi-
zieren, besteht aus einer immensen Auswahl an Verfahrensarten, Sprachmodellen und Algo-
rithmen (vgl. Nadeau/Sekine 2007: 1). Wie in Kapitel 2 erl4utert wurde, kann NER nicht expli-
zit einer Verfahrensart zugeordnet werden, da die Identifikation von Akteuren in Texten auf
allen vorgestellten Weisen maoglich ist. Diese reichen von handgefertigten Definitionen bis hin
zu Anséatzen des maschinellen Lernens.

Diktionar- und regelbasierte NER-Methoden identifizieren Eigennamen anhand menschlich de-
finierter Worterbucher oder logischer Regeln, die auf bestimmte Merkmale der Worter abzielen
(vgl. Eftimov et al. 2017: 5). Alle anderen Verfahren zur Informationsextraktion setzen auf den
Gebrauch von machine learning und deep learning Algorithmen (vgl. Li et al. 2020: 4).
Unuberwacht lernende Algorithmen eignen sich besonders um neue, doménenspezifische NE-
Klassen zu erkennen. Die tiberwacht lernenden Algorithmen hingegen basieren auf Trainings-
beispielen aus annotierten Textkorpora, die von menschlichen Experten erstellt werden. Ein
Beispiel hierfiir liefert die Abbildung 13, in der dargestellt ist, wie die vorhandenen Eigenna-
men anhand ihrer Position im Satz gekennzeichnet und die Informationen zu ihrer jeweiligen

Klasse mitgeliefert werden.

o129ase. |
( “The Symbiosis Institute of Technology was established in under the patronage of

S B Majumdar president and founding director of the Symbiosis Society Pune.”,
{entities":[(04,37} ‘Organization’),(57, 61, * "),(85,97,'Person’),(155, 159, ‘Location’)] })

Abb. 13: Beispielhafte NE-Annotation eines Trainingstexts
(Quelle: Eigene Darstellung in Anlehnung an Shelar et al. 2020:8)

Nach dem Training mit solchen annotierten Daten werden von dem Algorithmus Vorhersage-
modelle erzeugt, mit denen sie in anderen Texten die Eigennamen erkennen und deren entspre-

chenden Klassen bestimmen konnen (vgl. Eftimov et al. 2017: 5).
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Fur deutsche Analysen wurden diese uberwachten ML-Algorithmen zu Beginn mit annotierten
Nachrichtenartikeln der Frankfurter Rundschau trainiert (vgl. Faruqui/Padé 2010: 130). Nach
und nach wurden zuséatzliche Medientitel in den Trainingssatz hinzugefigt, ebenso wie deut-
sche Wikipedia-Eintrage, Tweets und YouTube-Kommentare (vgl. Li et al. 2020: 2). In engli-
schen Datensatzen wurden dartber hinaus IBM-Computerhandbicher, Pflegehinweise und
transkribierte Telefongesprache annotiert (vgl. Taylor et al. 2003: 5).

Bei einer Ausarbeitung von Augenstein et al. wurden 19 verfugbare Trainingskorpora vergli-
chen und zahlreiche Unterschiede herausgearbeitet. Die verschiedenen annotierten Textdaten
unterscheiden sich nicht nur in ihrem generellen Umfang, sondern auch in der Zusammenset-
zung der dort auftretenden Eigennamen. Diese Zusammensetzung der Texte stellt einen we-
sentlichen Einflussfaktor beim Training der Algorithmen dar und der gewahlte Textkorpus
wirkt sich erheblich auf die Leistung der damit trainierten Algorithmen aus (vgl. Augenstein et
al. 2017: 76).

Tabelle 2 soll beispielhaft darstellen, wie verschieden die verfigbaren Korpora sind und wie

unterschiedlich die Ausgewogenheit der darin vorkommenden Eigennamen ausfallen kann:

CONLL Nachrichtenartikel 20.061 6.600 7.140 6.321
OntoNotes MZ Magazintexte 8.150 2.895 3.569 1.686
MSM 2013 Twitter Beitrage 2.815 1.660 575 580
ACE CTS Telefonkonversationen 2.667 2.256 347 64
ACE WL Weblogs 1.716 756 411 549
MUC 7 Nachrichtentexte 552 98 172 282

Tab. 2: Vergleich verschiedener Textkorpora
(Quelle: Komprimierte Darstellung in Anlehnung an Augenstein et al. 2017: 63)

Dadurch, dass in einem Textkorpus das Vorkommen von Personen-, Organisationen- und Orts-
namen unterschiedlich hohe Anteile aufweist, kann auch die Klassifikationsleistung in den je-
weiligen NE-Klassen uneinheitlich ausfallen (vgl. Maynard et al 2016: 35). Das bedeutet, dass
das gleiche NER-Verfahren moglicherweise sehr gute Ergebnisse bei der Klassifikation von
,Orten‘ in Texten erzielt, aber eine weitaus schlechtere Leistung bei der Erkennung von ,Per-
sonen‘ aufweisen kann, weil im Trainingskorpus dazu weniger Lernbeispiele enthalten waren.
Es ist auch entscheidend aus welcher Zeit die Textdaten der Korpora stammen und ob viele
verschiedene Textsorten darin vorkommen oder nur spezifische Genres, da dies ebenfalls die
Artund Vielfalt der vorkommenden Named Entities bestimmt (vgl. Augenstein et al. 2017: 80).
Textsammlungen von Nachrichtenagenturen stellen dabei eine beliebte Trainingsgrundlage dar,
weil sie eine hohe Informationsdichte mit einer grof3en Proportion an Eigennamennennungen

aufweisen (vgl. ebd.).
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Doch auch die Themenzusammensetzung der Trainingskorpora kann entscheidend fur die Er-
gebnisqualitat des Algorithmus sein. Wenn dieser beispielsweise mit Zeitungsartikeln aus dem
Bereich Wirtschaft und Politik trainiert wurde, kann er méglicherweise in Nachrichtentexten
der gleichen Sparte praziser Eigennamen identifizieren, als in Interviews oder Beitrdgen im
Feuilleton.

Zusatzlich verweisen Li et al. darauf, dass auch aufgrund von unterschiedlich annotierten Trai-
ningsdaten Verzerrungen bei der Leistung unterschiedlicher NER-Verfahren auftreten kénnen.
In ihrem Beispiel weist der Eigenname ,Baltimore® in einem annotierten Trainingsdatensatz die
Kennzeichnung ,LOC*® auf, da es sich um einen Ort in den USA handelt. Derselbe Eigenname
wurde jedoch in einem anderen Trainingskorpus als ,ORG* gekennzeichnet, weil das Wort da-
rin in dem Kontext ,Baltimore defeated the Yankees® einen Sportclub bezeichnet (vgl. Li et al.
2020: 15).

Gegenwartig kann nicht sichergestellt werden, dass alle verfiigbaren Textdaten einer Sprache
einheitlich gekennzeichnet wurden (vgl. ebd.). Im Jahre 2014 wurden fir die deutsche Sprache
Guidelines entwickelt, um konsistent zu annotieren (vgl. Benikova et al. 2014: 2524). In diesen
Richtlinien ist festgehalten, wie Named Entities zu kennzeichnen sind, sowie grundsatzliche
Bestimmungen wie die Tatsache, dass Artikel, Titel und Anreden nicht Teil von Eigennamen
sind (vgl. ebd.: 2529). Altere deutsche annotierte Textkorpora kénnen jedoch davon abweichen.
Vor allem bei dem Umgang mit ineinander verschachtelten Eigennamen, sogenannten Nested
NEs. Beispiele hierfir sind Orte oder Personennamen innerhalb von Vereins- und Organisati-

onsbezeichnungen, wie beispielsweise ,SV Werder Bremen*‘ oder ,Heinrich-B4ll-Stiftung* so-

wie der dargestellte Eigenname in Abbildung 14.

Museum in der alten Schule Pfaffenwiesbach
\ Loc \

\ ORG \

\ ORG \

\ ORG \

Abb. 14: Verschachtelter Eigenname
(Quelle: Eigene Darstellung in Anlehnung an Réssler 2007: 48)

In Abhangigkeit der erlernten Klassifikation kann das entsprechende NER-Verfahren beispiels-
weise das Museum, nur die Schule oder nur den Ort als NE extrahieren (vgl. Rossler 2007: 48).
Je nachdem, wie solche eingebetteten NEs in den Trainingsdaten berticksichtigt werden, kann
dies zu widersprichlichen Ergebnissen bei der Anwendung unterschiedlicher NER-Verfahren
fihren (vgl. Rossler 2007: 49).
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Die Art der Datenannotation sowie die genutzten Trainingstexte von NER und zahlreichen an-
deren NLP-Prozessen stellen somit ein elementares Unterscheidungsmerkmal der verschiede-

nen Verfahren dar.

Neben diesen Variationen innerhalb der verfugbaren Trainingskorpora, unterscheiden sich auch
die grundséatzlichen ML-Algorithmen, die fir NER ebenso wie fur tagging und parsing einge-
setzt werden, da sie auf verschiedenen statistischen Modellen beruhen. Eine detaillierte Erkla-
rung ihrer Funktionsweise geht tiber den Rahmen der Arbeit hinaus. Dennoch soll ein verdich-
teter Uberblick dariiber gegeben werden, welche Arten von Algorithmen existieren, da sie viel-
fach in der computerlinguistischen Fachliteratur erwéhnt werden und ein Kommunikationswis-
senschaftler bei der Auswahl eines NER-Verfahrens mit diesen Begrifflichkeiten konfrontiert
wird.

Die ML-Algorithmen unterscheiden sich auf mehreren Ebenen. Eine bereits thematisierte
Hauptdifferenzierung ist die Tatsache, ob sie Uberwacht oder unliberwacht lernen. Zusatzlich
wird unterschieden, ob die Lernalgorithmen ihre Entscheidungen mittels Regression, Klassifi-
kation oder Clustering treffen (vgl. Gilch/Schiiler 2019: 36). Davon héngt letztlich das Vorher-
sagemodell ab, welches genutzt wird, um Satzbestandteile korrekt zu identifizieren und klassi-
fizieren. In der Anwendungsliteratur werden haufig Modelle wie Naive Bayes, Support Vector
Machines (SVMs), Hidden-Markov-Modelle (HMM) oder bedingte Zufallsfelder, sogenannte
Conditional Random Fields (CRFs) fir NLP-Aufgaben eingesetzt (vgl. Song et al. 2018: 22).
Abbildung 15 visualisiert die beschriebene Unterscheidung stark simplifiziert und listet in griin

.
Regression
<

mogliche algorithmische Modelle auf.

| HMM_ |
pd Klassifikation

bemmmms  Naive Bayes
ML in NLP
- Neuronale
\ Netze 7m

Abb. 15: ML-Algorithmen in NLP-Prozessen
(Quelle: eigene Darstellung in Anlehnung an Galimberti 2017 - https://bit.ly/30sPyXO)

sy Clustering

Obwohl Naive Bayes oder lineare Regression aus recht simplen algorithmischen Ansétzen be-

stehen, eignen sich bei bestimmten Verfahren sehr gut. Sie Ubertreffen bei Klassifikationsauf-
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gaben sogar komplexere Algorithmen, wie SVM, weil sie weniger zu overfitting, der Uberan-
passung an die Testdaten, neigen (vgl. Stoll et al. 2020: 120).

Die fiir NER haufig eingesetzten bedingten Zufallsfelder (CRF) wiederum sind in einigen Be-
reichen effektiver als beispielsweise HMM, da sie nicht von der Unabhangigkeit der einzelnen
Token ausgehen, sondern den Kontext miteinbeziehen (vgl. Song et al. 2018: 24).

Kein einzelner Algorithmus eignet sich dabei ideal fiir alle NLP-Einsatzbereiche, da dies immer
von den zu bearbeitenden Daten abhangt (vgl. Rudkowsky et al. 2018: 145). Es kdnnen jedoch
auch mehrere Lernalgorithmen kombiniert werden, um eine bessere Leistung zu erzielen, als
dies mit jedem der einzelnen Algorithmen fiir sich moglich ware (vgl. Eftimov et al. 2017: 5).
In Abb. 14 sind aulRerdem kunstliche neuronale Netze aufgefthrt, diese Convolutional und
Recurrent Neural Networks gelten heutzutage in der Informatik als state-of-the-art Werkzeug
flr die Textverarbeitung und sind aktuell das Kernforschungsgebiet fir Lsungsansatze der
Computerlinguistik (vgl. Stoll et al. 2020: 130). Es handelt sich dabei um fortgeschrittene, viel-
schichtige Netze, die, &hnlich wie die Neuronen eines Gehirns, eine Vielzahl an Reizen verar-
beiten und unterschiedlich gewichten kdnnen (vgl. Lane et al. 2019: 156). Viele der verfugbaren
NLP-Verfahren setzen solche kiinstlichen Netzwerke in Kombination mit anderen ML-Techni-
ken ein und optimieren dadurch vorhandene Systeme der Informatik und Computerlinguistik
wesentlich (vgl. Yadav/Bethard 2019: 1).

Es wird deutlich, dass zahlreiche Herausforderungen bei der maschinellen Verarbeitung
menschlicher Sprache sowie der Erkennung und Klassifikation von Eigennamen in Texten be-
stehen. Nachdem die verschiedenen Einflussgréfien hinter NER dargestellt wurden und erkenn-
bar wurde, wie komplex und vielfaltig die zugrundeliegenden ML-Algorithmen sind, erfolgt im

nachsten Kapitel die Auswahl eines konkreten NER-Verfahrens.
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4. Auswahl eines geeigneten NER-Verfahrens

Wie bereits ersichtlich wurde, ist NLP ein aktives Forschungs- und Entwicklungsgebiet, in dem
diverse Werkzeuge und Technologien existieren, die unterschiedliche Anwendungsfalle abde-
cken. Fir die Auswahl eines geeigneten NER-Verfahrens stehen zahlreiche Moglichkeiten zur
Verfligung. Es kann mit vorgefertigten Webdiensten, ausfuhrbaren Dateien oder Quellcode ge-
arbeitet werden (vgl. Vychegzhanin/Kotelnikov 2019: 72). In diesem Kapitel werden einige
Beispiele dafir vorgestellt, um daraufhin die letztliche Auswahl eines geeigneten Verfahrens
zu tatigen. Der Fokus liegt dabei auf der Anwendung bereits trainierter Verfahren, eine géngige
Entscheidung, wenn weder gentigend Erfahrung, Zeit oder Daten verfugbar sind, um das Ver-

fahren eigensténdig fur einen bestimmten Zweck zu trainieren (vgl. Pinto et al. 2016: 14).
4.1 Einsatzbereite NER-Tools

Fur deutschsprachige Texte gibt es verschiedene kommerzielle Tools von Anbietern wie bei-
spielsweise TXTWerk, Dandelion, Microsoft oder Google, die unmittelbar einsatzbereit sind.
Diese Tools erlauben das direkte Einfligen von Textdaten oder Hochladen bestimmter Dateifor-
mate und die anschliefende Erkennung von Eigennamen per Knopfdruck. Die Mehrheit dieser
Dienste ist gebuhrenpflichtig, doch der Zugriff Gber eine Anwendungsschnittstelle kann meist
wahrend eines Probemonats unentgeltlich getestet werden (vgl. Gaus 2018: 0.S.).

Es existieren auch kostenfreie Dienste, die im akademischen Umfeld entwickelt wurden, wie
beispielsweise der Webservice ,WebLicht® der Universitat Tlbingen. Abbildung 16 zeigt die
recht nutzerfreundliche Bedienoberflache, in welche die Textdaten eingefuigt werden. Nach An-
gabe der Sprache des Textes und der gewinschten Processing-Schritte, wie POS-tagging, par-

sing oder NER, ist eine satzweise Analyse erhéltlich.

Available Annotations for:

German Plain Text O History @ Query Language He
(OPOS Tags/Lemmas
(OMorphology Sentence « < 2 > » outof7
(O Constituent Parses
(O)Dependency Parses So steht es in einem Schreiben von Gesundheitsminister [Philipp Résler "*® ( FDP °%¢ ) , das dem
(®Named Entities SPIEGEL °"¢ vorliegt .

v Visualization

Input and Chain Selection
Run Tools Clear Results

Teure Panikmach [Piain T S'S: To TCF Converter IMS: Tokenizer IMS: TreeTagger SfS: German Named Entity
TCF Version 04 Sentences Part of Speech: STTS Tagse!  Named Enlities: tuebadzé
Language: German Tokens Lemmas

Document t Type: TCF

Text

Abb. 16: NLP-Tool WebLicht
(Quelle: Screenshot aus dem Interface - weblicht.sfs.uni-tuebingen.de)
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Wenn keine tabellarische Ausgabe notwendig ist, aber eine schnelle Analyse des Textdatensat-
zes erfolgen soll, ist die Nutzung solch eines kostenfreien Tools weitaus zeiteffizienter als die
eigene Erstellung einer Processing Pipeline. Der initiale Einrichtungsaufwand ist geringer,
doch Heuss und Humm stellen bei einem Vergleich zahlreicher NER-Tools heraus, dass eine
benutzerdefinierte Pipeline weitaus bessere Ergebnisse liefert als die anwendungsfertigen
Dienste (vgl. Heuss/Humm 2014: 6).

Auch die Untersuchung von Alexander Gaus zeigt auf, dass die kommerziellen Webdienste
sehr unterschiedliche Leistungen bei der Identifikation von Eigennamen aufweisen und im Ver-
gleich zu manuell erhobenen Daten keine zufriedenstellenden Ergebnisse liefern (vgl. Gaus
2018: 0. S.; s. Anhang [2], S. 100). Der Vergleich von Gaus weist dariiber hinaus eine unter-
schiedliche Identifikationsleistung der Tools je nach Textsorte auf, bei der die Eigennamener-
kennung in der Rubrik ,Sport® die besten Ergebnisse erzielte (vgl. ebd.). Die gute Analyseleis-
tung dieser Textsorte verspricht jedoch fur die anvisierten Untersuchungen der Nachrichten-
texte dieser Arbeit kaum einen Mehrwert.

Ein weiterer Nachteil solcher sofort betriebsbereiten Tools ist, dass selten transparent dargelegt
wird, welche Prozesse darin ablaufen und welche Algorithmen und Trainingsdaten fir ihre Er-
stellung genutzt wurden. AuBerdem kann h&ufig nicht definiert werden, welche konkreten Text-
abschnitte der hochgeladenen Daten analysiert oder ignoriert werden sollen, was bei der Unter-
suchung unstrukturierter Daten aus unterschiedlichen Quellen und Medienformaten haufig
Probleme verursachen kann. Genauso kann selten konkretisiert werden, in welchem Format die
Ausgabe erstellt werden soll oder ob nur der Erhalt einer ausgewahlten NE-Klasse von Interesse
ist. Aus diesen Griinden wurde im Rahmen dieser Arbeit kein Webdienst getestet.

4.2 Modifizierbare NER-Bibliotheken

Alternativ zu den kommerziellen Tools kann mit Programmiercode eine Pipeline, wie in Kapitel
3.2 beschrieben, aufgesetzt werden. Der dafur verfugbare Code ist auf Open-Source-Plattfor-
men wie GitHub oder kaggle erhéltlich und weitaus flexibler an verschiedene Input- und Out-
put-Formate von Textdaten adaptierbar. Immer mehr inhaltsanalytische Kommunikations- und
Journalismusforschung stiitzt sich auf solche benutzerdefinierten, anpassbaren Programme,
welche die groRe Vielfalt der verfugbaren Code-Packages sowie die dafiir vorab trainierten
Algorithmen ausnutzen (Boumans/Trilling 2016: 17).

Hierbei betonen Boumans und Trilling: “While we do not believe that every journalism scholar
has to be a programmer, we deem some code literacy to be more and more useful” (Bou-

mans/Trilling 2016: 17). Damit gemeint ist, dass, obwohl ein Kommunikationswissenschaftler
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keinen Code selbststandig programmieren muss, gewisse Informatikkenntnisse durchaus not-
wendig und hilfreich sind, um erfassen zu kénnen, welche Schritte darin ablaufen und wie sie
gegebenenfalls angepasst werden kénnen.

Entscheidend ist im ersten Schritt die Wahl eines Code-Packages in einer Programmiersprache,
wie Java, Python oder R, sowie die Installation und Einrichtung der jeweiligen Entwicklungs-
umgebung, um den Code ausfiihren zu kénnen. In den Fachartikeln und Aufsétzen zu automa-
tisierten Inhaltsanalysen in der Sozial- und Kommunikationswissenschaft wurde eine stérkere
Verbreitung bei der Nutzung von Python erkannt und daher fiir die Anwendung in dieser Arbeit
gewahlt (vgl. Burscher et al. 2014: 196; vgl. Lewis et al. 2014: 8; vgl. van der Meer 2016: 954;
vgl. Rudkowsky et al. 2018: 143; vgl. Stoll et al. 2020: 131; vgl. Burggraaff/Trilling 2020: 118;
vgl. Pinto 2016: 7).

Fur das Gebiet der natiirlichen Sprachverarbeitung gilt Python als fihrende Anwendungsspra-
che und verspricht leicht erlernbar und gleichzeitig leistungsfahig einsetzbar zu sein (vgl. Se-
verance 2015: 7). Fur diese Programmiersprache gibt es wiederum verschiedene verfiighare
NLP-Bibliotheken, die flir Named Entity Recognition genutzt werden kdnnen. Solche Biblio-
theken umfassen unterschiedliche Unterprogramme mit abrufbaren Funktionalitaten und bereits
programmierten Methoden, um die entsprechenden NLP-Aufgaben durchfiihren zu kdnnen
(vgl. Pinto et al. 2016: 38).

Angesichts der Vielfalt dieser Bibliotheken ist die Auswahl des zu verwendenden Verfahrens
jedoch nicht einfach (vgl. ebd.: 2). Die Bibliotheken unterscheiden sich in ihrer Komplexitat
und Implementierungsschwierigkeit, ebenso wie in der Schnelligkeit und Effizienz ihrer ge-
nutzten Algorithmen. Einige Bibliotheken setzen voraus, dass der eingegebene Text mit ande-
ren Tools segmentiert, mit Anmerkungen versehen oder in numerische Daten umgewandelt
wird, da der Rohtext sonst nicht verarbeitet werden kann (vgl. Qi et al. 2020: 1). Dies, ebenso
wie der Aspekt, welche Sprachen sie verarbeiten und NE-Klassen sie ermitteln kdnnen,
schrankt ihre breite Anwendbarkeit auf Texte verschiedener Quellen ein (vgl. Vychegzha-
nin/Kotelnikov 2019: 72).

In der Forschungsliteratur existieren bereits vielfache Ausarbeitungen, in denen mehrere Bibli-
otheken gegenubergestellt werden. AuBerdem erscheinen regelméfiig neue Publikationen, die
verschiedene NER-Verfahren testen oder die Weiterentwicklung und Optimierung vorherr-
schender Techniken thematisieren. Dies kann dazu flhren, dass Empfehlungen aus Untersu-
chungen, die vor zehn Jahren gemacht wurden, heutzutage als Gberholt gelten oder die genutz-
ten Systeme und durchgefiihrten Vergleiche nicht mehr repliziert werden kénnen (vgl. Maynard
et al. 2016. 26).

40



Zur Bewertung der Leistung der Bibliotheken werden dabei unter anderem die bendtigte Ver-
arbeitungszeit der Prozesse oder die Qualitat der Identifikations- und Klassifikationsleistung
gemessen (vgl. Shelar et al. 2020: 324). Letzteres wird mit dem Giitemal} F1-Score berechnet,
einem Wert, der das harmonische Mittel zwischen den Variablen Precision und Recall darstellt.

Diese bestimmen die Exaktheit und Vollstandigkeit der Ergebnisse (vgl. Li et al. 2020: 4).

Precision*Recall
F1-Score =2 *

Precision+Recall

Der Recall gibt in diesem Fall an, wie viele der manuell identifizierten Eigennamen auch durch
die automatisierte Methode gefunden werden. Die Precision misst dagegen den Anteil der kor-
rekt klassifizierten Eigennamen innerhalb aller identifizierten Named Entities des automatisier-
ten Verfahrens (vgl. Vychegzhanin/Kotelnikov 2019: 75). Der F1-Score liegt dabei in einem
Wertebereich zwischen 0 und 1, wobei das Ergebnis 1 eine vollstandige Ubereinstimmung der
manuellen und automatisierten Ergebnisse bedeuten wirde (vgl. Derczynski 2016: 261).

Bei deutschen NER-Verfahren werden gegenwartig, je nach genutztem Verfahren, Werte zwi-
schen 0,64 und 0,86 erreicht (vgl. Qi et al. 2020: 6; vgl. Yadav/Bethard 2019: 5). Manuell
erhobene Eigennamen stellen dabei den sogenannten ,Goldstandard‘ an Vergleichsdaten dar.
In zahlreichen Publikationen werden die NER-Ergebnisse jedoch nicht mit handisch ermittelten
Daten, sondern mit anderen automatisiert identifizierten NEs verglichen (,Silberstandard*) oder
das F-Mal mittels eines Durchschnittwerts Gber mehrere Kategorien angegeben (micro-avera-
ged F1-Score), wodurch eine Vergleichbarkeit der Ergebnisglte erschwert ist (vgl. Honni-
bal/Montani 2017: o. S; vgl. Qi et al. 2020: 6).

Da in vielen Untersuchungen die verglichenen Parameter nicht einheitlich gewahlt und die Ver-
fahren standig angepasst werden, gibt es Uber alle Publikationen hinweg keinen eindeutig er-
kennbaren ,best performere (vgl. Pinto et al. 2016: 14). Aus diesem Grund wird beschlossen,
nicht nur eine Bibliothek fiir die NER-Analyse zu testen, sondern drei verschiedene, vermehrt
genutzte Bibliotheken, gegentiber zu stellen.

Das Natural Language Toolkit (NLTK), welches haufig im akademischen Kontext genutzt wird
und fur datenwissenschaftliche Projekte zu den bekanntesten NLP-Bibliotheken fir Python
zahlt, wird hierbei nicht einbezogen, da es in keiner aktuellen Vergleichsstudie am besten ab-
schneidet und weniger fortgeschrittene Algorithmen in der Implementierung nutzt (vgl. Jiang
et al. 2016: 24; vgl. Srinivasa-Desikan 2018: 34).

Die nachstehende tabellarische Ubersicht (Tab. 3) listet diese und einige weitere Bibliotheken
auf, die in Java- oder Python-Code programmiert sind und bildet ab, ob sie aus Projekten des

industriellen oder akademischen Bereichs stammen.
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Kommerziell-Industrieller Hintergrund Akademischer Hintergrund
AllenNLP Gimli
FLAIR NERsuite
Gensim NLTK
LingPipe Polyglot
OpenNLP Stanford CoreNLP
spaCy Stanza

Tab. 3: Géngige industrielle und akademische NER-Tools
(Quelle: Eigene Darstellung in Anlehnung an Li et al. 2020: 3)

Grin markiert sind die Bibliotheken, die in der anschlieRenden automatisierten Analyse einge-
setzt werden. Die drei ausgewahlten Open-Source-Bibliotheken zahlen in verschiedenen aktu-
ellen Publikationen zu den Uberlegenen Verfahren bei der Erkennung von Eigennamen. Die
Bibliothek spaCy, die auf kommerzielle NLP-L6sungen spezialisiert ist, glanzt durch die Kur-
zeste bendtigte Verarbeitungszeit (vgl. Shelar et al. 2020: 324; vgl. Lane et al. 2019: 353). An-
dererseits schneidet sie in manchen Fallen, aufgrund ihres Fokus auf die Effizienz, schlechter
bei der Genauigkeit in der Identifikation von Eigennamen ab (vgl. Qi et al. 2020: 1). Dort wei-
sen derzeitig Stanza und FLAIR bessere Ergebnisse auf, da sie komplexere state-of-the-art Al-
gorithmen einsetzen (vgl. ebd.: 6; s. Anhang [3], S. 100). Nachfolgend werden alle drei Bibli-

otheken im Detail vorgestellt.

421 spaCy

spaCy wurde von dem Berliner Unternehmen Explosion Al entwickelt und ist eine Bibliothek,
die derzeitig NER in 16 Sprachen unterstiitzt und dafiir word embeddings und Convolutional
Neural Networks einsetzt (vgl. Vychegzhanin/Kotelnikov 2019: 74). Die Bibliothek bietet fir
die deutsche Sprache drei verschieden grof3e, bereits trainierte Modelle an, die mit unterschied-
lichen Textdaten trainiert wurden (vgl. Honnibal/Montani 2017: o. S.). Das kleine spaCy-Mo-
dell wurde mit zwei Korpora trainiert, einem Wikipedia-Datensatz und dem TIGER-Corpus,
bestehend aus Artikeln der Frankfurter Rundschau. Im Gegensatz dazu nutzt das grofie Modell,
neben den ebengenannten annotierten Textkorpora, noch zwei weitere Webdatensétze als Trai-
ningsgrundlage und setzt zusatzlich 500.000 Wortvektoren fiir die Eigennamenerkennung ein
(vgl. ebd.).

Um zu ermitteln, ob sich die NER-Leistung der spaCy-Modelle stark unterscheidet, wurde pro-
behalber mit einem Textdatensatz analysiert und ein Vergleich der erhaltenen Ergebnisse
durchgefuhrt. Tabelle 4 zeigt auf, dass bei der Bestimmung der zehn meistgenannten Personen,
die identifizierten NEs und die ermittelte Anzahl der Namensnennungen stark variieren. In
Klammern ist zusatzlich aufgefuhrt, wie haufig die identifizierten Personennamen bei einer ma-

nuellen Prifung des Textdokuments tatséachlich vorgefunden wurden. Es wird ersichtlich, dass

42



keines der beiden Modelle diese Werte replizieren kann, wobei das groRe Modell sich der tat-

séchlich vorgefundenen Anzahl starker annahert.

SpaCy (small model) ‘ Anzahl ~ SpaCy (large model) Anzahl

Ciolos 12 (21) | Ciolos 13 (21)
Lieberman 10 (14) | Lieberman 12 (14)
Elke von Grabowski 6(10) || Michiels 11 (13)
Meinolf 5(5) |0 Ténnies 10 (13)
Michiels 4(13) || Nielsen 8(13)
Eberl a(6) | Kiinast 8 (14)
Henne 4 (6) : Schroder 8(11)

Jany 4(7) : Elke von Grabowski 7 (10)
Thomas Blaha 3(3) Hoddle 6 (8)
Olivia Judson 3(3) Eberl 5 (6)

Tab. 4: Gegenliberstellung identifizierter ,PER' mittels kleinem und grofRem spaCy Modell
(Quelle: Eigene Darstellung aus Auswertung in Anhang [H])

Das kleine Modell, welches mit weniger Trainingsdaten und ohne Vektoren arbeitet, erkennt
nicht immer grundsatzlich weniger Named Entities, sondern nimmt an einigen Stellen schlicht
falsche Eigennamenidentifikationen und -klassifikationen vor. Erkennbar ist dies in der nach-
stehenden Abbildung, bei der mit dem Visualisierungstool displaCy, welches auch Bestandteil
der spaCy Bibliothek ist, die identifizierten Eigennamen und deren festgelegte Kategorien an-
schaulich hervorgehoben werden.

Sichtbar ist hier der bereits bekannte Beispielsatz und der dazugehdrige Programmiercode, in
den das kleine Modell ,de_core_news_sm* geladen wird. Auch hier werden die Eigennamen
,Berlin‘ und ,Robert-Koch-Institut* identifiziert, doch im Vergleich zu der zuvor erhaltenen
Ausgabe (Abb. 11), bei der das grofle Modell (,de_core_news_Ig‘) genutzt wurde, wird félsch-
licherweise auch das Substantiv , Antibiotika‘ als ein Ort klassifiziert.

import spacy

from spacy import displacy

nlp = spacy.load("de_core_news_sm")

text = "Das Robert-Koch-Institut in Berlin warnt vor der unkontrollierten Einnahme von Antibiotika."
document = nlp(text)

svg = displacy.render(document, style=‘ent', jupyter=True)

Das ~Robert-Koch-Institut ore in ' Berlin roc warnt vor der unkontrollierten Einnahme von | Antibiotika Loc

Abb. 17: Code und Ausgabe mit displaCy Visualisierung
(Quelle: Screenshot des Outputs aus eigenem SpaCy Code — small model)

Dieses einfache Beispiel verdeutlicht den Einfluss des gewahlten Modells auf die generelle
Erkennungsleistung von Eigennamen. Wie in Kapitel 3.4 dargestellt, ist der Umfang ihrer
Trainingskorpora und die Art der eingesetzten Algorithmen entscheidend fiir die erhaltenen
Ergebnisse.

Aufgrund der erhaltenen Resultate wurde fiir die weitere Analyse ausschlie3lich das grofie

spaCy-Modell eingesetzt.
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4.2.2 Stanza

Die Bibliothek Stanza wurde von der Standford NLP Group entwickelt, welche bereits mit der
Java Bibliothek CoreNLP langjéhrige Expertise bei der Entwicklung eines NER-Verfahrens
erlangt hat (vgl. Qi et al. 2020: 1). Fir NER unterstitzt Stanza derzeitig acht Sprachen und nutzt
ebenfalls ein statistisches Modell basierend auf bedingten Zufallsfeldern (CRF) und neuronalen
Netzen sowie der Reprasentation von Wortern als word embeddings (vgl. ebd.: 3).

Fur die deutsche Sprache ist ein voreingestelltes Modell verfligbar, welches mit dem Textkor-
pus CoNLLO3, bestehend aus Artikeln der Frankfurter Rundschau von 1992, trainiert wurde
(vgl. Sang/Meulder 2003: 143). Es existiert auBerdem ein Modell, welches auf einem Textkor-
pus namens GermEvall4 basiert, der aus Wikipedia-Artikeln und Online-Zeitungsnachrichten
besteht (vgl. Qi et al. 2020: 5). Dieses weist in der Forschungsliteratur hohere F1-Score-Werte
auf (s. Anhang [3], S. 100) und wird nach Anwendung beider Modelle aufgrund einer geringe-
ren Fehlerquote fir die finale Gegenlberstellung ausgewahlt. Darlber hinaus gibt es biomedi-
zinische und klinische NER-Modelle mit Klassifikationskategorien wie ,Organe‘, ,Aminoséu-
ren‘ oder ,Chemikalien‘, die eingesetzt werden koénnen. Im Vergleich zu spaCy soll Stanza
bedeutend mehr Verarbeitungszeit bendétigen, jedoch viel hohere F-Score-Werte erzielen (vgl.
ebd.: 6). Gleichzeitig wirbt die Bibliothek damit bessere Ergebnisse als FLAIR zu liefern, ob-

wohl sie bis zu 75% kleinere und komprimiertere Sprachmodelle nutzt (vgl. ebd.).

42.3 FLAIR
Die Bibliothek FLAIR wurde von der Humboldt Universitat zu Berlin in Zusammenarbeit mit
einer Open Source Community und dem Zalando Research Team entwickelt. Es handelt sich
dabei um eine relativ neue Bibliothek, die aufgrund der Nutzung neuronaler Netzstrukturen und
eigens entwickelter contextual string embedding eine exaktere Verarbeitung naturlicher Spra-
che verspricht (Akbik et al. 2019: 54). Die Bibliothek bietet derzeitig trainierte NER-Verfahren
in vier Sprachen an sowie ein multilinguales Modell und Spezifizierungen fiir ,biomedical
NER‘ sowie ,legal NER*. Fir die englische Sprache stellt FLAIR auRerdem auch kleinere Mo-
delle zur Verfugung, da die Anwendung der groBen Modelle den Hauptprozessor eines Com-
puters (CPU) stark beanspruchen kann (vgl. Akbik et al. 2018: 1645). Die zwei verfiigbaren
deutschen Sprachmodelle wurden zum einen mit dem Textkorpus CoNLLO3 und zum anderen
mit dem Germval18-Datensatz trainiert (vgl. Akbik et al. 2019: 57). Mit letzterem Trainingssatz
erreicht FLAIR nach Angabe der Entwickler jedoch keinen so hohen F1-Score (0,84) und wurde
daher nicht fir die nachfolgende Gegenuberstellung gewéhlt. Getestet wird das mit dem
CoNLLO3-trainierte  Modell, welches in aktuellen Publikationen bei deutschsprachigen

Textanalysen einen F1-Score von 0,88 erreicht (vgl. Akbik et al. 2018: 1645).
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5. Durchfuhrung der NER-Verfahren

In der Fachliteratur der Computational Communication Science existieren kaum Richtlinien zur
Orientierung oder Nennungen von Standard-Vorgehensweisen bei der Durchfiihrung von teil-
oder vollautomatisierten Prozessen. Es wird jedoch angestrebt, dass bei der Anwendung einer
automatisierten Methode das VVorgehen transparent und umfassend dargelegt wird. Nur so kon-
nen die zahlreich getatigten Auswahlentscheidungen nachvollzogen und tberprift werden:

“Computational analyses require many choices regarding design, preprocessing and pa-
rameter tuning, and transparency are needed to allow scrutiny of these choices. [...]
In publishing a description of a data set, it should be clear how it was gathered and
preprocessed.” (van Atteveldt et al. 2019: 3)

Aus diesem Grund werden in diesem Kapitel die durchgefuhrten Arbeitsschritte von der Berei-
nigung der Daten bis hin zu der Anwendung der verschiedenen NER-Bibliotheken beschrieben
und die im Ablauf auftretenden Herausforderungen und Erkenntnisse aufgezeigt. Es wird Be-
zug auf die in Kapitel 3 erlduterten NLP-Verarbeitungsprozesse genommen und konkrete Bei-

spiele aus dem Datensatz dafur geliefert.

5.1 Genutzter Datensatz

Bei den verwendeten Textdaten handelt sich um Online- sowie digitalisierte Print-Nachrichten-
beitrdge des SPIEGEL, der deutschen Presseagentur (dpa), der Stiddeutschen Zeitung (SZ) und
der WELT zu der ,Corona‘-Berichterstattung in dem Zeitraum von Januar bis Juni 2020. Die
Materialbeschaffung und Festlegung der Stichprobe erfolgt fur eine manuelle Auswertung an
dem Lehrstuhl ,Wissenschaftskommunikation in digitalen Medien® des KIT und betrégt dabei
einen Umfang von insgesamt 1.887 Artikeln. Diese Stichprobe wurde durch eine Suche nach
Begriffen wie Corona, Covid oder SARS auf den jeweiligen Nachrichtenplattformen erhalten.
Dadurch erwies sich ,Corona‘ nachtraglich in einigen Artikeln nur als ein Randthema, weshalb
diese Beitrage in dem manuellen Codier-Prozess zwar erfasst, doch fir die weitere Untersu-
chung aussortiert werden. Dieser Vorgang kann nicht automatisiert nachgestellt werden, wes-
halb fir einen sauberen Vergleich diese Artikel fiir die NER-Analyse h&ndisch aus dem Daten-
satz aussortiert werden missen (Artikel mit ,Corona‘ als Neben-/Randthema = 685).

Wéhrend drei menschliche Codierer den Datensatz manuell in einem Zeitraum von zweieinhalb
Monaten bearbeiten, wird Uberprift inwieweit sich diese Datengrundlage fur die automatisierte
Bearbeitung eignet. Da es sich bei dem verwendeten Datensatz um rein deutschsprachige Nach-
richtentexte handelt, konzentrieren sich die gewahlten Verarbeitungsmethoden auf die formelle

deutsche Sprache.
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Von Vorteil ist dabei, dass die redigierten Zeitungsartikel grammatikalisch korrekt geschrieben
sind, wodurch sich ihre automatisierte Analyse leichter erweist als die maschinelle Verarbei-
tung von multilingualen, informellen Texten (vgl. van Atteveldt 2008: 8). Fiir solche Textdaten
miussten andere Verarbeitungsalgorithmen gewahlt werden, welche mit Rechtschreibtberpri-
fungen und Synonymlisten unterschiedliche Orthographievarianten abgleichen kdnnen und mit
den entsprechenden Datensétzen daflr trainiert wurden (vgl. Schneider 2014: 41; vgl. Stoll
2020: 119).

Die Nachrichtenbeitrage des SPIEGEL sowie der dpa und WELT kdnnen recht unkompliziert
in ein maschinenlesbares Format umgewandelt werden, bei den Artikeln der SZ bereitet dies
jedoch Probleme (s. Kapitel 5.2). Daher werden die Texte dieses Medientitels aus der letztli-
chen NER-Analyse ausgeschlossen (SZ-Artikel = 246). Des Weiteren wird sich auf die Nach-
richtenartikel fokussiert, zu denen die manuellen Codierer tatsachlich Akteure erfassen (Artikel
ohne Akteurscodierungen = 79). Dass nicht in allen Nachrichtentexten Akteure codiert werden,
liegt darin begriindet, dass die manuelle Codierung mittels eines bereits etablierten Codebuchs
(s. Anhang [4], S. 101) erfolgt, welches klar definiert, dass Akteure nur dann zu codieren sind,
wenn sie sich mit konkreten Aussagen zu der untersuchten Thematik &uBern. Unterschieden
wird dabei zwischen individuellen, institutionellen und generischen Akteuren (s. ebd.).
Dadurch gehen schlussendlich 887 Beitrdge zu der Corona-Berichterstattung aus drei Medien-
titeln in die NER-Analyse mit ein (710 dpa-, 140 WELT- und 37 SPIEGEL-Artikel). Sie werden
zu einem einzelnen Dokument zusammengefihrt und ergeben eine Textdatei bestehend aus
uber 400.000 Wortern (2,8 Millionen Token). Dieser Datensatz stellt die Grundlage fir den
Abgleich der automatisiert erhaltenen Ergebnisse mit den codierten Akteuren aus der manuellen
Inhaltsanalyse dar. Ein deckungsgleicher Vergleich ist dabei nicht gegeben, da der NER-Algo-
rithmus nicht mit der im Codebuch definierten Einschrankung auf Akteure mit dezidierten Aus-
sagen zum Thema arbeitet. Dennoch ist von Relevanz, ob die manuell erfassten Personen und
Organisationen grundséatzlich automatisiert identifiziert werden, welcher Bibliothek dies am
besten gelingt und ob die erfasste Haufigkeit der Akteure tber alle Artikel hinweg zwischen

der manuellen und den automatisierten Methoden ahnlich ausfallt.

AuRerdem wird flr eine erste Erprobung und Vorbereitung des automatisierten Verfahrens mit
einem zusatzlichen Testdatensatz gearbeitet. Dieser basiert auf vergangenen Inhaltsanalysen
des Lehrstuhls ,Wissenschaftskommunikation in digitalen Medien‘ tber die Berichterstattung
zu verschiedenen gesundheitlichen Risikothemen. Hierflr liegen bereits manuelle Auswertun-
gen vor, sodass unmittelbar gepruft werden kann, inwieweit die ersten erhaltenen Ergebnisse

der erstellten NLP-Pipeline mit diesen verfuigbaren Codierungen tibereinstimmen.
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Aus der damaligen Stichprobe, bestehend aus 728 Nachrichtenartikeln, kénnen 159 maschinen-
leshare Texte des SPIEGEL und der WELT zu den Themen Antibiotika-Resistenz, Ebola und
Grippepandemien als Testdaten genutzt werden (s. Anhang [C]). Sie dienen zur Ubung der
Prozesse der Datenbereinigung und -verarbeitung und werden zur Darstellung einiger Hinder-
nisse in der Vorbereitung der Daten und der NER-Analyse genutzt. Auerdem helfen sie bei
einigen Aspekten der Analyse des grof3en Datensatzes, die dort erlangten Erkenntnisse zu stt-
zen. Auf Grund ihres geringen, weniger aussagekraftigen Umfangs werden sie jedoch weder
im gleichen Detailgrad wie die Corona-Daten ausgewertet noch fir den letztlichen Vergleich
der drei NLP-Bibliotheken genutzt. Um die Ubersichtlichkeit der Befunde der vorliegenden
Arbeit sicherzustellen, werden die Ergebnisse dieses Testdatensatzes daher im Anhang ([27],

S. 112) mit Erklarungen versehen und aus dem Hauptteil der Arbeit (Kap. 6) exkludiert.

5.2 Vorbereitung und Ablauf der Verfahren

Voraussetzung flr die automatisierte Verarbeitung von Texten und Identifikation von Eigenna-
men ist die Verflgbarkeit von computerlesbarem Material (vgl. Brosius 2016: 174). Dieses
kann direkt Uber groRe Datenbanken wie LexisNexis erhalten werden, die tber spezielle An-
wendungsschnittstellen einen Zugang zu strukturierten Daten bieten und aktuelle sowie archi-
vierte Nachrichtentexte beinhalten (vgl. ebd.: 173). Die Artikel der WELT und des SPIEGEL
wurden dartiber bezogen. Auf die dpa-Artikel konnte direkt tiber die dpa-Nachrichtenplattform

zugegriffen werden und die SZ-Artikel stammen aus der SZ-eigenen Datenbank.

Unabhéangig davon, ob digitalisierte Hauptausgabeartikel oder genuine Online-Inhalte als Text-
daten zur Analyse vorliegen, missen sie alle in eine Form gebracht werden, die von Algorith-
men vektorisiert und somit fir alle weiteren NLP-Aufgaben verwendet werden kann (vgl. Patel
2020: 0. S.). Die zu untersuchenden Daten, die in pdf-Format vorliegen, werden daher in einen
einfachen Klartext konvertiert. Dies ist mit speziellen Softwareprogrammen oder auch kosten-
frei Uber browserbasierte Dienste moglich. Alle fur diese Arbeit verwendeten Programme und
Systeme sind zum Zwecke der Reproduzierbarkeit im Anhang aufgefiihrt (s. [30], S. 115).
Wichtig ist zu prufen, ob nach dieser Umwandlung die einzelnen Textbestandteile korrekt dar-
gestellt werden. Die Artikel der SZ kdnnen nach dem Konvertieren bedauerlicherweise nicht
genutzt werden, da bei der Konvertierung die einzelnen Textspalten in falscher und unzusam-
menh&ngender Reihenfolge in der txt-Datei zusammengeftigt werden und eine manuelle Sor-
tierung aller Textteile einen unverhaltnismaiigen Zeit- und Arbeitsaufwand bedeuten wirde (s.
Anhang [7], S. 102).
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Daruber hinaus tritt bei den anderen Artikeln anfangs das Problem auf, dass nach der Konver-
tierung der Textdaten teilweise Leerzeichen fehlen und die daraus entstehenden zusammenge-
setzten Worter die Ergebnisse der NER-Analyse deutlich beeintréchtigen. Die entstandenen ver-
bundenen Begriffe werden umgehend als Namen von Personen oder Organisationen Kklassifi-
ziert und verfalschen die Identifikationsleistung des Verfahrens deutlich (s. Anhang [5], S.
101). Dieses Problem kann schlieRlich behoben werden, indem die Ursprungsdatei mittels einer
anderen Software konvertiert wird, bei der alle Leerzeichen erhalten blieben.

Im Gegensatz dazu resultieren Markierungen von Woértern in der pdf-Datei bei der Umwand-
lung in gesonderten Leerzeichen und zusétzlichen Textumbrichen (s. Anhang [6], S. 101). Dies
verzerrt die Testergebnisse nicht nachweislich, nichtsdestotrotz wird sichergestellt, dass in den
spater zu nutzenden pdf-Dateien der Corona-Nachrichtenartikel alle Markierungen vor der Tex-
tumwandlung entfernt werden.

Daraufhin erfolgt der Aufbau und die Prifung der verschiedenen Elemente der Processing
Pipeline. Der notwendige Programmcode wird in Zusammenarbeit mit einem Mitarbeiter des
Lehrstuhls erstellt (s. Anhang [30], S. 115). Die Nutzung einer einzelnen Pipeline fir alle drei
anzuwendenden NER-Verfahren ist mdglich, es wird allerdings entschieden pro Bibliothek ein
getrenntes Programm zu erstellen und zu speichern. Dadurch kann bei der Durchfiihrung das
gesamte Programm ausgeflhrt werden, statt dass selektiv der jeweilige Code der entsprechen-
den Bibliothek ausgewahlt werden muss.

In jeden der drei erstellten Programme werden eingangs die notwendigen Bibliotheken und
Code-Packages importiert und anschlieRend die Textdatei aller zu analysierenden Nachrichten-
beitrége eingelesen (s. Anhang [A]).

Bei dem Einlesen und spateren Abspeichern der Textdaten muss zwingend auf das sogenannte
encoding geachtet werden. Dies steht fiir das Format, in dem die Zeichensétze entschlisselt
werden. Damit wird beispielsweise in der deutschen Sprache bestimmt wie die Umlaute darge-
stellt werden. Bei den WELT-Artikeln zu dem Thema Antibiotika-Resistenz, funktioniert die
gewdhlte Entschliisselung der Sonderzeichen nicht. Dies fihrt dazu, dass die Umlaute nicht
korrekt dargestellt und auch bei der Ausgabe der identifizierten Named Entities als ungltige
Zeichen wiedergegeben werden. Zunéchst wird davon ausgegangen, dass die fehlerhafte Ent-
schlisselung keinen Einfluss auf die Erkennung von Eigennamen hat und die Umlaute im Nach-
gang durch ,Suchen und Ersetzen® bereinigt werden kénnen.

Es féllt jedoch auf, dass einige Worter und Begriffe als Eigennamen extrahiert werden, bei

denen es sich nicht einmal um Nomen handelt. Tabelle 5 bildet einen Auszug der erhaltenen
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Ergebnisse ab und zeigt, inwieweit ein falsch verschlisselter Text, die Identifikation und Klas-

sifikation von Eigenamen beeinflussen kann.

Identifizierte Personen (spaCy) | Korrekt identifiziert?

Heike JAxinz v

Silvia von der Weiden v

GrAYne Keine ,PER’, sondern ,ORG’
WAsthrend Kein Eigenname
Schiemann v

Tab. 5: Identifizierte Personen bei fehlerhafter Entschliisselung der Umlaute
(Quelle: Eigene Darstellung aus Auswertung in Anhang [H])

Weltweit existieren mehrere Standards, um Zeichensétze darzustellen, daher muss bei der Ver-
arbeitung von Textdaten darauf geachtet werden, welches encoding sich fur den zu analysie-
renden Text eignet (vgl. Niekler 2016: 39). Fir westeuropéische Sprachen ist die Entschliisse-
lung per UTF-8 gangig, alternativ existieren weitere Zeichensatzformate wie US-ASCII, ANSI
oder Latin-1, auch als ISO 8859 bekannt (vgl. ebd.).

Nach der Wahl eines anderen encoding-Zeichenformats (,Latin-1°) beim Einlesen der Datei
und der entsprechenden Anpassung der Pipeline, entfallen die Fehlidentifikationen und die ge-
samte Klassifikationsleistung des gewahlten NER-Verfahrens verbessert sich. Dies wird im An-
hang nochmals anhand einer Gegenuberstellung der am haufigsten identifizierten Personen ver-
deutlicht (s. Anhang [H]). Aufbauend auf dieser Erkenntnis wird bei allen nachfolgenden Ana-
lysen stets darauf geachtet, dass die gewéhlte Textentschlisselung beim Einlesen korrekt funk-

tioniert.

Erst nach diesen Schritten wird der eingelesene Text in einzelne Artikel zerlegt. Dabei ist un-
wesentlich, ob alle Artikel im Vorfeld automatisiert getrennt, separat abgespeichert und nach-
einander verarbeitet werden oder, ob eine einzelne Gesamtdatei genutzt wird und diese in der
Pipeline zerteilt und gespeichert wird. Beide Verfahrensmdglichkeiten werden getestet und
funktionieren einwandfrei. Zur Ersparnis von Arbeitsschritten wird sich fir die letztgenannte
Vorgehensart entschieden.
Um am Ende die automatisiert erhaltenen Ergebnisse mit den manuellen Codierungen auf Ar-
tikelebene vergleichen zu kénnen, wird in der Pipeline die Uberschrift aller Artikel extrahiert.
Gespeichert wird alles in tabellarischer Form als sogenanntes dataframe. Dies beschreibt eine
zweidimensionale Datenstruktur, die idealerweise so aufgebaut ist, dass die einzelnen Beobach-
tungen eines Datensatzes als Zeilen und die dazugehdrigen Variablen in den Spalten erfasst
werden (vgl. Wu 2020: 10).
In diesem Fall wird jeder Nachrichtenartikel in einer Zeile abgetragen und alle benétigten In-
formationen, wie das Medium, die Artikeltberschrift und der Textkérper extrahiert und in den
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jeweiligen Spalten festgehalten (s. Abb. 18). Uber regulire Ausdriicke kdnnen auerdem unge-
wollte Umbriiche oder Sonderzeichen in den Spalten des dataframes selektiert und entfernt

werden, sodass die unten abgebildete Ubersicht erhalten wird.

text_frame.head()

content content clean source title body

D 07.04.2020, 20:08\n 20:08\nedi0431 E';ﬁzggigji dpa Konjunkturpro rgri_rie:rit;:g Washington (dpa) - Das riesige US-
\nedi0431 4 wi 225 ccec... ’ P ! prog Millia Konjunkturpa...

1 \n\n\nFr, 10.04.2020, 20:28\n 20:28\nwa 035F_f:’3‘,|0l|0?1.3200i2bo' dpa Weiterer Eilantrag gegen Karlsruhe (dpa) - Das
\nwap0365 3 pl 15... ’ P p 14y P bayerische Corona-Bes... Bundesverfassungsgericht...

2 \mnin, 05.04.2020, 10:28\n  , 05.04.2020, 10:28\nbid0110 4 d Versicherer kommen Kunden in Gegen eine Pandemie sind nur sehr
\nbid0110 4 wi 535 ... wi 535 dpa 0405... pa Corona-Krise entg... wenige Unter...

3 \m\ntnedi0111 4 pl 290 cccce edi0111 4 pl 290 cccce dpa- d Iran will Corona-Vorschriften Teheran (dpa) - Der Iran will nach
dpa-euro 0608\n\n... euro 0608\nerd0112 ... pa leicht lockern Angaben von...

4 \n\n\nedi0231 4 pl 143 cccce edi0231 4 pl 143 cccee dpa- dpa Coronavirus auf Jet-Set-Insel Athen (dpa) - Nachdem bei zwei
dpa-euro 1144\n\n... euro 114M\nerd0232 ... P Mykonos - Ausgan... Menschen auf My...

Abb. 18: Dataframe mit Artikeln pro Zeile und jeweiligen Variablen pro Spalte
(Quelle: Screenshot aus dem Code Output der Processing Pipeline)

Einige Nachrichtenartikel weisen in der Uberschrift eine andere Formatierung auf, die eine sau-
bere Extraktion beeintrachtigt (s. Anhang [8], S. 103). Dies muss nachtraglich manuell ange-
passt werden, da korrekte Artikellberschriften flr die spatere Auswertung der NER-Analyse

mit einem Ergebnisabgleich auf Artikelebene essentiell sind.

Des Weiteren ist vor der NER-Analyse noch eine Unterscheidung von erwiinschten und uner-
wiinschten Inhalten innerhalb der Textdaten notwendig. Damit gemeint ist der Ausschluss von
artikellibergreifenden, strukturellen oder textuellen Merkmalen, wie Logos, Grafiken und Wer-
beanzeigen sowie das Erscheinungsdatum, Fulzeilen, Seitenzahlen oder redaktionelle Hin-
weise. Ein menschlicher Codierer kann den relevanten Textkorper leicht selbstandig erkennen,
bei der Nutzung eines automatisierten Verfahrens muss dieser Textbereich hingegen explizit
definiert werden. Dadurch soll vermieden werden, dass die Analyse der Daten durch zahlreiche
uberflussige Informationen getriibt wird und unter Umstanden die Validitat der Ergebnisse da-
runter leidet (vgl. Glnther/Scharkow 2014:112).

Die Definition dieses ,lesbaren Bereichs* der Texte ist bei den Artikeln der dpa, WELT und des
SPIEGEL gut mdglich, da sie Kennzeichnungen in Form von Metadaten enthalten. Diese For-
matierung ist den Datenbanken zu verdanken, aus denen sie bezogen wurden und ist in Abbil-
dung 19 in dem Beispielartikel auf der linken Seite sichtbar. Die Begriffe ,Body‘ und ,Load-
Date‘ ermdglichen eine einheitliche Eingrenzung des Textkdrpers nahezu aller Artikel. Sie wer-
den in der Pipeline als Schlusselwdrter benutzt, damit nur dieser Abschnitt fir die NER-Analyse

extrahiert und ausgelesen wird.
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Unwort der Woche: Coronavirus
Die Welt
Samstag 29. Fobruar 2020

‘Capyright 2020 Axel Springer A Alle Rischls Vorbe halien

DIE “®WELT

Section: LITERARISCHE-WELT; PROLEGOMENA: §. 26; Ausg. 51
Langth: 168 words

Body

verletzten Asterix-Abentauer. Im frar
fias lachelnden Maske *Coronavi
Coronavirus durch Halien und wi
Zsm.ngsn haban den Umstand et isch n. D

o be Figuren auf Deutsch Calig: und Beiful getauft hatte (vgl. WELT vom 19.10.2017), ist heilfroh
o n o am s necch s Herecol heraus, und gerade i hauigan Kantact mécha bestm kainar
héren, wie die Norditalianer einen Coronavirus bejubein”, erklart Joken auf unsere Nachirage.

Load-Date: February 29, 2020

Finanzen Kompakt: Aktienmarkt: Stéruna leat Xetra-Handel lahm ++ G7-
Staaten: Schuldenstundung fir arme Lander -+ Deutsche Bank: GroBe
Andrang aut Kiv reaite ++ Fnar n: Johnson & Johnson
senkt Ausblick

Die Walt
Mittwoch 15. Apil 2020

‘Copyrigh 2020 Axe! Springer AG Al Fecile Vorbenallen

DIE ®WELT

Section: FINANZEN; KOMPAKT; S. 15; Ausg. 88
Langth: 409 words

Body

Aktienmarkt

Strung legt Xatra-Handal lahm

Eine tachnischa Starung hat am Dienstag einen GroBted des Handels an der Dautschen Barse fr mehr als viar
Stunden lahmgelegt. Nachdﬁm das 0. i

der
rungen in der Geschichia der Frankiurter Borsa. Ein Fehler r
mrmnl(mmu iikation des Handelssysiems habe das Problem ausgelost. Der Parketthandal in Fras Kfurlwar
icht batrofian.

G7-Staaten

‘Schuldenstundung fir arme Landar

Dia fihrandan Industriestaaten wollen die rmsten Landar dar Walt mit Schuldenarisichtarungan untarstitzan,
damit diesa dia wirtschaftiichen Folgen der Coronavirus-Pandamia besser abiadam kbnnen. Dia Staaten der G7-
Gruppe seien unter Bedingungen bereit, den Schuldendienst fir die drmeren Linder zeitlich begrenzt auszusetzen,
hieB as am Dienstag in einer Mittelung des US-Finanzministeriums nach einam Telefonat der G7-Minister und
Zentralbankchefs. Voraussetzung sei die Boteiligung aller G20-Staaten, hio es. Damit misste unter andarem auch
China zusiimmen, das Kredite an viale Entwicklungslander vergeben hat.

Deutsche Bank
GroBe Andrang auf KIW-Schnellkredite

Dis Deuls:hs Bank erwartat sinen Ansturm klsinarer und mittierer Firmen auf dan KW-Schnellkredit in der Corona-
Kiisa. *Wir rechnan ab morgan mit einer groen Nachirage®, sagle Siefan Bander, Leiter Unlemahmensbank

Abb. 19: Erschwerte Textkorperbestimmung je nach Artikelart
(Quelle: WELT-Artikel aus dem Corona-Datensatz)

Auf der rechten Seite der Abbildung 19 ist allerdings erkennbar, dass bei Beitrdgen bestimmter
Rubriken der relevante Textbeitrag in anderen Textdaten eingebettet ist. In solchen Fallen wiir-
den zusétzlich die Eigennamen aus irrelevanten Textteilen identifiziert werden, da nicht tber-
greifend fiir all diese Artikel standardisiert festgelegt werden kann, welcher Textabschnitt von
Interesse ist. Dies wirde zwar die Identifikationsleistung des Verfahrens nicht negativ beein-
trachtigen oder erheblich mehr Zeitaufwand bendtigen, doch die Auswertung der erhaltenen
Ergebnisse und der Vergleich mit den manuellen Daten ware durch die tberflissigen Daten
erschwert.

Auch hier ist die manuelle Bereinigung der Texte eine Option und wird als Unitizing bezeich-
net: ,,Bei Inhaltsanalysen, in denen Auswahl- und Analyseeinheit nicht identisch sind, muss vor
der eigentlichen Codierarbeit zundchst das Untersuchungsmaterial zerlegt werden* (Scharkow
2013: 294). Dieser zusatzliche Arbeitsschritt der Eliminierung nicht bendtigter Textteile muss
im ,Corona‘-Datensatz nur bei sieben Artikeln héndisch durchgefuhrt werden (s. Anhang [8],
S. 103). Bei einer groReren Stichprobe mit mehr betroffenen Texten stinde dieser Arbeitsauf-
wand jedoch nicht im Verhéltnis zu den Vorziigen der gewiinschten Arbeitserleichterung der
automatisierten Methode.

Ein Beispiel hierfur sind erneut die Texte der SZ, worin ein weiterer Grund gegen die Einbin-
dung dieser Artikel in die Analyse besteht. Die SZ-Texte weisen keinerlei Metadaten auf, daftr
jedoch zahlreiche stérende, uneinheitliche Elemente, die bei Gber 400 Artikeln angepasst wer-
den massten (s. Anhang [9], S. 104).
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Die Artikel des SPIEGEL dagegen beinhalteten die gleichen Metadaten wie die der WELT in
Abbildung 17, da sie ebenfalls tiber die Datenbank LexisNexis erhalten wurden. Die Beitrage
der dpa nutzen ahnliche Meta-Kennzeichnungen mit anderen Benennungen, die fiir diesen
Zweck verwendet und in der Pipeline zusatzlich hinterlegt werden.

Festzuhalten ist, dass bei der Nutzung unterschiedlicher Datenquellen, das Textlayout der Me-
dienstichprobe bekannt sein muss, um eine sinnvolle Verarbeitung der Texte zu gewéhrleisten
und die Eingrenzung des zu untersuchenden Textkdrpers in der Pipeline korrekt definieren zu
konnen. Wenn Nachrichtenartikel von unbekannten, vielen verschiedenen oder schlechtstruk-
turierten Quellen stammen, werden die algorithmischen Bereinigungsverfahren meist umstand-
licher und komplexer (vgl. Glinther/Scharkow 2014: 114).

Mehrfach fallt erst bei der Sichtung der Ergebnisse der Probedurchléufe auf, dass eine nach-
tragliche Anpassung der Pipeline notwendig ist, da beispielsweise mit der vorgenommenen
Texteingrenzung, weiterhin die Redakteursnamen und Bildquellen in die NER-Analyse einflie-
Ren und die ermittelten Eigennamen verzerren.

AuRerdem stellt sich bei der Prifung der ersten Ausgabedaten heraus, dass Worter, die in den
Nachrichtentexten komplett in Versalien verfasst sind, oft falschlicherweise als Eigennamen
identifiziert und uneinheitlich klassifiziert wurden. Abbildung 20 liefert ein Beispiel hierfir
und stellt dar, wie Begriffe wie ,OLYMPIA® oder ,BIATHLON® als Eigenname markiert und

unterschiedlichen NE-Klassen zugehdrig gekennzeichnet werden.

OLYMPIA misc : | Japans roc Olympia-Ministerin hlt eine Verschiebung der Spiele in | Tokio roc  innerhalb dieses Jahres fiir theoretisch méglich. Das  10C ore

ermutigte alle Athleten, sich weiterhin auf | Tokio Lee | 2020 vorzubereiten. Man werde die Athleten weiterhin unterstiitzen und sie mit neuesten Informationen

FORMEL1 per :In | Vietnam roc sind die Einreisebestimmungen fr italienische misc Staatsbiirger weiter verschérft worden. Dies trifft unter anderem auch

das = Ferrari-Team ore UM Sebastian Vettel per . «Bevor wir aufbrechen, brauchen wir Garantien», forderte daher Teamchef ~Mattia Binotto per .

BIATHLON orG :Der Weltcup misc ab Donnerstagim tschechischen misc Nove Mesta Loc muss vor leeren Rangen stattfinden. Obwohl mit rund 100
000 Zuschauern gerechnet wurde, geht die Gesundheit vor. Besonders die einheimischen Skijager zeigten sich traurig tber die Entscheidung des nationalen

Sicherheitsrates.

Abb. 20: Wérter in GroRbuchstaben beeinflussen NER-Identifikationsleistung
(Quelle: Screenshot des Outputs aus eigenem SpaCy Code - large model)

Eine zusétzliche Abbildung im Anhang ([10], S.104) zeigt, dass in den dpa-Artikeln hdufig
gesamte Satze in Versalien vorkommen, da dies als Stilmittel fir Zwischenuberschriften ein-
setzt wird. Diese Textteile fuhren oft zu Fehleinschatzungen von Eigennamen der NER-Verfah-
ren. Die gezielte Bereinigung dieser Sétze erweist sich als handische Aufgabe als sehr umfang-
reich. Alternativ wird daher im Preprocessing die Umwandlung des gesamten Datensatzes in
Kleinbuchstaben getestet. Dies fuhrt tatsdchlich dazu, dass die ehemals in Versalien geschrie-

benen, falschlicherweise identifizierten Worter nicht mehr in den Ergebnissen vorkommen.
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Es verursacht jedoch allerlei andere Fehlklassifikationen von Eigennamen. Teilweise fehlen
zuvor identifizierte NEs, teilweise werden sie mit anderen Kategorien gekennzeichnet (s. An-
hang [J]).

Dies belegt die in Kapitel 3.1 beschriebene Tatsache, dass NER-Verfahren die morphologischen
Eigenschaften von Wortern fir ihre Klassifikation als Eigennamen miteinbeziehen. Aufgrund
dessen wird fur die schlussendliche Analyse von solch einer Textumwandlung abgesehen und
das Vorhandensein von groRgeschriebenen Begriffen in den Ergebnissen geduldet und im
Nachhinein bereinigt.

An dieser Stelle besteht jedoch Potenzial fur weitere Untersuchungen mit mehr code literacy,
um zu vergleichen wie sich der Einsatz einer regular expression auswirken wirde, die artikel-
ubergreifend nur solche Worter, die vollends aus Versalien bestehen, in Kleinbuchstaben um-
wandelt. Dies konnte dazu fiihren, dass weniger Worter falsch als Eigennamen identifiziert
werden, es konnte aber auch darin resultieren, dass andere Named Entities, wie die Namen von

Organisationen und Parteien (WHO, RKI, SPD) schlechter erkannt werden.

Die anderen Preprocessing-Schritte, die in Kapitel 3.2 beschrieben wurden, wie die Umwand-
lung der Worter in ihre Wortstamme (lemmatizing) oder die Beseitigung von Stoppwortern,
sind fiir die NER-Analyse nicht notwendig und zielfiihrend, da die Erkennung von Eigennamen
abhangig von einem intakten Satzbau und Kontext ist. Aufierdem kdnnen Stoppworter Teile
von Eigennamen darstellen, wie beispielsweise ,Die Linke* oder ,Zentralinstitut fur die kassen-
arztliche Versorgung‘, weshalb ihre Beseitigung die Eigennamenidentifikation negativ beein-

trachtigen konnte.

Nach erfolgreicher VVorbereitung der Daten und dem Einlesen der Textdatei, kann daher unmit-
telbar das Tokenizing der Textdaten erfolgen. Das Segmentieren der Satze und Zerteilen in To-
ken l&uft bei der Bibliothek spaCy als interner Prozess ab, bei Stanza muss ein entsprechender
Prozessor daftr geladen werden (s. Anhang [11], S. 105), wahrend bei FLAIR die Trennung der
Sétze (sentence splitting) als separater Verarbeitungsschritt notwendig ist. Daraufhin kann die
schlussendliche NER-Analyse stattfinden. Daftlir werden im Code der Pipeline die entsprechen-
den deutschen Modelle der drei ausgewéhlten Bibliotheken geladen und auf die Spalte mit dem
bereinigten Text pro Artikel angewandt. Die dort identifizierten Eigennamen kdnnen danach in
separaten Spalten des dataframes gespeichert werden (s. Anhang [12], S. 105).

Am Ende ist nur noch erforderlich die erzeugte Datenstruktur in csv-Format zu exportieren, um

sie Uber Excel sichten, zusammenfassen und auswerten zu konnen (s. Anhang [D]).
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Fur diese Auswertung und Gegenlberstellung der Ergebnisse muss die Output-Datei einen ge-
wissen Aufbau vorweisen. Die identifizierten Eigennamen sollten pro Artikel getrennt und mit
Angabe der NE-Klasse ausgegeben werden. Dies ist zum einen notwendig, um die NER-Leis-
tung getrennt nach Klasse zu untersuchen, aber auch um eine Aggregation der Eigennamen auf
Anrtikelebene durchfiihren zu kénnen.

Doppelungen der Akteure innerhalb eines Artikels werden zusammengefasst, um ein einmali-
ges Auftreten einer Person oder Organisation pro Artikel zu erfassen. Bei der Ermittlung der
Héufigkeiten kann dadurch sichergestellt werden, dass es sich um die Anzahl der Artikel han-
delt, die diesen Akteur nennen und nicht um die absolute Haufigkeit des Namens im Datensatz.
Ansonsten wirden sich vor allem bei Artikeln im Interview-Format Verzerrungen ergeben, da
diese Texte den Namen des interviewten Gespréachspartners bei jeder Antwort voranstellen. Die
absolute Anzahl der Namen wirde daher nicht die Ubergreifende Haufigkeit der Akteursnen-

nung aller Artikel widerspiegeln und kdnnte zu einer falschen Ergebnisinterpretation fiihren.

Fur die Nachbearbeitung und Aufbereitung der erhaltenen Daten wird maRgeblich mit Excel
gearbeitet und das Excel Tool Power Query genutzt. Im Anhang (Abb. [13], S. 105) ist abge-
bildet, wie die ausgegebenen NER-Ergebnisse umgewandelt werden, um die gewiinschten Aus-
wertungen durchfiihren zu kénnen.

Zusétzlich werden fehlerhafte Daten und Symbole entfernt, die vollig irrelevante Inhalte wie-
dergeben. Ebenso wie falsch ermittelte Chunks, bei denen eindeutig erkennbar Teile fehlen.
Dies ist identifizierbar an Bindestrichen, denen kein Inhalt folgt oder vorab fehlt, wie zum Bei-
spiel ,-Institut oder ,Frank-. Diese Fehlleistungen wurden separat gebundelt, um zu evaluie-
ren, welche Bibliothek maRgeblich fur die irrelevanten Ergebnisse zusténdig ist. Des Weiteren
erfolgen die Sichtung, Markierung und Sammlung von Ergebnissen, bei denen es sich nicht um
Eigennamen handelt. Dies wird in Kapitel 6 detailliert pro Bibliothek wiedergegeben.

Als letztes wird eine Vereinheitlichung der Lang- und Kurzschreibweisen der Eigennamen
durchgefuhrt (Robert-Koch-Institut = RKI, Blindnis 90/Griline = Die Grlinen). Ebenso werden
die flektierten Eigennamen (Merkels, den Grlinen, des Zentrums fiir Virologie ) und die bloR3e
Nachnamennennung vereinheitlicht, sodass die Wortformen nur in einer einzigen Verwen-
dungsform im Datensatz vorkommen und zusammengefasst werden kdnnen. Mehrere Perso-
nennennungen weisen dabei den gleichen Nachnamen auf (,Hess‘/,Marx‘/,Miller‘). In diesen
Fallen kann durch den Riickbezug zu dem jeweiligen Nachrichtenartikel die erste vollstandige
Nennung des Namens nachvollzogen und nachtraglich angepasst werden. Ohne Angabe der
Artikelzugehdrigkeit des identifizierten Eigennamens waére dies nicht méglich und wirde zu

Unklarheiten bei der weiteren Auswertung flhren.
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Insgesamt manifestiert sich die in der Literatur beschriebene Tatsache, dass die Datenaufberei-
tung als unerl&sslicher Teil einer NLP-Analyse meist mehr Zeit in Anspruch nimmt als die
Auswahl und Implementierung der automatisierten Verfahren selbst (vgl. Gilch/Schiler 2019:
36). Ebenso bestétigt sich der Fakt, dass meist manuelle Teilschritte notwendig sind, welche,
wenn sie nicht dokumentiert werden, zu einem Verlust der Reliabilitdt und Transparenz des
Verfahrens fihren (vgl. Scharkow 2013: 296).

Es wird sichtbar, dass die Effektivitit von automatisierten Verfahren und die letztliche Groiie
der bearbeitbaren Stichprobe stark davon abhéngen, wie zuverlassig sich die Datenerhebung
und -bereinigung automatisieren lassen (vgl. ebd.). Liegen die zu analysierenden Daten nicht
in digitalisierter Form vor oder kénnen nicht fehlerfrei transformiert werden, stellt eine auto-
matisierte Inhaltsanalyse nicht die geeignete Methode dar.

Es kann auch bestatigt werden, dass die Vorbereitung fur die Datenerfassung viel Zeitaufwand
erfordert, sodass automatisierte Verfahren nur dann effizienter gegentiber manuellen Methoden
sind, wenn die letztlich zu analysierende Stichprobe sehr umfangreich ist (vgl. Graaf/van der
Vossen 2013: 440).

AuRerdem wird deutlich, dass die VVorverarbeitung der Datensédtze mafgeblich den Umfang und
die Qualitat der resultierenden Ergebnisse der automatisierten Inhaltsanalyse determiniert (vgl.
Maier et al. 2018: 106). Die erhaltenen Ergebnisse der NER-Analysen werden hierauf gebiindelt

vorgestellt.

55



6. Vergleich der Verfahren und Erhebungsergebnisse

Um die Gute der getesteten NER-Verfahren bewerten zu kénnen, wird in der vorliegenden Ar-
beit ein umfassender Vergleich ihrer Anwendungsspezifika und ausgegebenen Ergebnisse
durchgefihrt. In den Geistes- und Sozialwissenschaften wird die vergleichende Analyse als
eine grundlegende wissenschaftliche Tatigkeit angesehen, wenn ,,der Vergleich nicht unreflek-
tiert durchgefiihrt wird, sondern ein logisches Vorgehen zugrunde liegt™ (Nordbeck 2013: 110).
Hierfur werden in dem ersten Teil des Kapitels anhand von festgelegten Kategorien die Erken-
nungs- und Klassifikationsleistung der drei untersuchten NER-Verfahren detailliert dargelegt
und im Anschluss den manuellen Codierungen gegenubergestellt. Alle Befunde werden am
Ende des Kapitels (6.4) komprimiert wiedergegeben und tabellarisch zusammengefasst.

6.1 Angewandte Methodik

Zuné&chst wird ein fallorientierter Vergleich durchgefiihrt, welcher mehrere Merkmalsdimensi-
onen an wenigen Fallen untersucht (vgl. Klimek/Miller 2015: 60). Diese Falle, hier die drei
NLP-Bibliotheken, sind bewusst ausgewéhlt worden (Kap. 4.2) und werden umfassend analy-
siert. Durch die Anwendung der Methodik des fallorientierten Vergleichs konnen Ahnlichkei-
ten und Unterschiede ermittelt, bestimmte Spezifika hervorgehoben (vgl. ebd.: 62) und dadurch
Erkenntnisse Uber die NER-Verfahren gewonnen werden.

Diese Methode eignet sich fir die vorliegende Untersuchung, da bei den fallorientierten For-
schungsstrategien die Gewinnung von Wissen uber den jeweiligen Fall im Vordergrund steht
(vgl. Nordbeck 2013: 117f.). ,,Sie sind auf eine reiche Beschreibung ausgelegt und weisen eher
eine entdeckende Funktion auf* (Klimek/Mdller 2015: 60). Dadurch werden solche qualitativen
Vergleichsstudien der Komplexitat einiger Einzelfalle gerecht.

Dennoch lassen sie aufgrund ihrer beschrankten Fallanzahl kaum Verallgemeinerungen zu (vgl.
ebd.). Die hier ermittelten Befunde kdnnen deshalb nicht auf alle automatisierten NER-Verfah-
ren Ubertragen werden, geben jedoch einen umfassenden Einblick in die Leistung der Biblio-
theken spaCy, Stanza und FLAIR.

Erganzend werden die umfangreichen Ergebnisse, die nach der Anwendung der drei NER-Ver-
fahren erhalten wurden, quantitativ ausgewertet und die in Kapitel 4.2 vorgestellten Leistungs-
kennzahlen Precision und Recall ermittelt. Um diese Kennzahlen zu berechnen und damit die
automatisiert extrahierten Ergebnisse zu beurteilen, werden Gblicherweise manuell erhobene
Vergleichsdaten als Bewertungsmalstab fiir ,richtige‘ oder ,falsche‘ Ergebnisse genutzt (vgl.
Schwotzer 2014: 55; Nunez-Mir et al. 2016: 126).
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Dementsprechend werden bei einer Auswertung die automatisiert extrahierten Ergebnisse, die
manuell nicht erhoben wurden, als False Positives betitelt (vgl. Pinto et al. 2016: 10). Doch da
die fur diese Untersuchung verfugbaren, manuell selektierten Akteure nicht alle Personen- und
Organisationsnamen des Datensatzes abdecken, weil nur diejenigen Akteure erfasst wurden,
die konkrete Aussagen tatigen, wird die Definition der False Positives hier weiter gefasst. Es
werden alle extrahierten Eigennamen eigenstandig geprift und dabei bewertet, ob es sich bei
dem ausgegebenen Ergebnis tatsachlich um einen Eigennamen handelt. Auf diesem Weg er-
folgt die Berechnung der Precision der Verfahren, oft auch als ,Exaktheit® oder ,Verldsslich-
keit® bezeichnet (vgl. Rossler 2007: 92; vgl. Ketschik et al. 2020: 204).

Um die Vollstandigkeit (Recall) der Ergebnisse zu evaluieren, wird im Anschluss untersucht
wie viele der manuell erfassten individuellen und institutionellen Akteure auch maschinell iden-
tifiziert wurden. Bei diesem Vergleich werden die korrekt identifizierten Eigennamen als True
Positives bezeichnet (vgl. ebd.).

Die Matrix in Abbildung 21 illustriert die Begriffsgruppen, in welche die erhaltenen NER-Er-

gebnisse eingeteilt werden kdnnen.

True Positives False Positives
Extrahiert Extrahiert, aber kein Akteur
(manuell identifizierte Akteure, die auch (automatisiert extrahierte Ergebnisse, bei
automatisiert erkannt wurden) denen es sich nicht um Eigennamen handelt)
False Negatives True Negatives
Nicht extrahiert Nicht extrahiert und nicht relevant
(manuell selektierter Akteure wurden
nicht von NER-Verfahren erkannt) (korrekt ignorierte Worter)

Abb. 21: An die Untersuchung angepasste Wahrheitsmatrix
(Quelle: Eigene Darstellung in Anlehnung an Schulte 2019: o. S. - http://bit.ly/3byRXXm)

Bei sogenannten False Negatives handelt es sich um Akteure im Datensatz, die manuell erho-
ben wurden, aber nicht von dem NER-Verfahren erkannt wurden. Diese False Negatives,
ebenso wie die zuvor erlduterten True und False Positives, werden nachfolgend flr alle drei
NER-Verfahren ermittelt und untersucht.

Die in der Abbildung aufgefiihrten True Negatives, welche all jene Worter im Datensatz dar-
stellten die keine Eigennamen sind und nicht von den NER-Verfahren extrahiert wurden, wer-
den in der Untersuchung aulBer Acht gelassen, da sie fur die Bewertung der Qualitat der Ver-

fahren nicht von Bedeutung sind.
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Nach der umfassenden Analyse der erhaltenen Ergebnisse soll beurteilt werden, ob die geteste-
ten Verfahren grundséatzlich fir die automatisierte Erkennung von Akteuren in Texten einge-
setzt werden kénnen und ob sich eine der untersuchten Bibliotheken besser eignet als die ande-

ren.

6.2 Gegenuberstellung der angewandten Verfahren

Fur die Gegenuberstellung der drei NER-Verfahren werden vier verschiedene Vergleichsvari-
ablen betrachtet. Es werden die Verarbeitungsgeschwindigkeit der Verfahren sowie die abso-
lute Anzahl und Ubereinstimmung der erhaltenen Ergebnisse untersucht. Daraufhin wird tiber-
pruft, ob es sich bei den erhaltenen Ergebnissen tatsdchlich um Named Entities handelt. Um die
korrekte Erkennung von Eigennamen zu beurteilen, wird unter anderem ermittelt, ob die Iden-
tifikation der gesamten Namenssequenzen richtig erfolgt und die vorgenommene NE-Klassifi-
kation korrekt ist. Darauf aufbauend kdnnen die jeweiligen Fehlerquoten der Verfahren berech-

net und verglichen werden.

6.2.1 Verarbeitungsgeschwindigkeit

Alle drei NER-Analysen werden an demselben Endgerat mit dem zentralen Prozessor (CPU)
durchgefihrt, um eine Vergleichbarkeit der Verarbeitungsgeschwindigkeit zu gewéhrleisten (s.
Anhang [30], S. 115). Auch wenn parallel keine anderen Programme wahrend der drei NER-
Analysen gedffnet sind, ist ungewiss, welche Hintergrundprozesse an dem Computer ablaufen
und Einfluss auf die Verarbeitungsleistung nehmen. Die Verarbeitungsdauer kann daher an an-
deren Gerdéten variieren oder bei der Mdglichkeit der Nutzung eines Graphikprozessor (GPU)
gezielt verkirzt werden (vgl. Vychegzhanin/Kotelnikov 2019: 76). Um die deutlichen Unter-
schiede in der Verarbeitungszeit zwischen den drei Bibliotheken aufzuzeigen, eignet sich die
gewdhlte Durchfihrung auf dem CPU jedoch gut.

Der Prozess des Identifizierens und Klassifizierens der Eigennamen in dem Datensatz mit n =
887 Corona-Nachrichtenartikeln dauert je nach genutzter NER-Bibliothek unterschiedlich
lange. Wéhrend spaCy fir einen Durchlauf des gesamten Datensatzes nur 3 Minuten in An-
spruch nimmt, bendtigt Stanza mit dem CoNLL03-Modell 44 Minuten und mit dem GermE-
val2014-Modell 106 Minuten. Verglichen dazu braucht die Bibliothek FLAIR mit mehr als 2,5
Stunden am langsten, um den Datensatz zu verarbeiten.

Auffallig ist hierbei, dass die bendtigte Verarbeitungszeit kontrér zu dem Umfang der ausgege-
benen Ergebnisse ist. Das NER-Verfahren von FLAIR mit der l&ngsten Verarbeitungsdauer lie-
fert die geringste Anzahl an Ergebnissen, wahrend spaCy mit der kiirzesten Dauer die groRte

Menge an NEs markiert.
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Dies liefert ein Indiz fur die Komplexitéat der Algorithmen hinter den Verfahren. Wie in Kapitel
3 erwéhnt, bendtigt der Einsatz von komplexeren NLP-Algorithmen hohere Rechenleistungen
und somit langere Verarbeitungszeiten. Dies scheint bei Stanza und FLAIR der Fall zu sein,
daher gilt es zu priifen, ob diese Bibliotheken im Gegenzug weniger Fehler in ihren Ergebnissen

aufweisen als das schnelle NER-Verfahren der Bibliothek spaCy.

6.2.2 Umfang der erhaltenen Ergebnisse nach NE-Klasse

Wie bereits erwahnt, fallt der Umfang der identifizierten Named Entities je nach genutzter Bib-
liothek recht unterschiedlich aus. Die NER-Analyse mit spaCy gibt bei dem analysierten Da-
tensatz tber 25.000 Eigennamen aus, wéhrend Stanza knapp 22.000 NEs erkennt und FLAIR
ungeféahr 18.000 Worter als Eigennamen kennzeichnet. Dabei handelt es sich um die ungeprif-
ten und unbereinigten Ergebnisse.

Abbildung 22 visualisiert die absolute Anzahl der identifizierten Eigennamen pro NE-Klasse
vor der Ergebnisbereinigung. Erkennbar ist eine sehr ahnliche ldentifikationsleistung bei den
Personen, wéhrend in den Klassen ORG, LOC und MISC eine deutliche Diskrepanz im Umfang
der identifizierten Eigennamen sichtbar ist.
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Abb. 22: Unbereinigte absolute Anzahl der NEs pro Klasse im Vergleich
(Quelle: Eigene Darstellung aus Anhang [F])

Mittels der in Kapitel 5.2 beschriebenen, manuellen Nachbearbeitung der Ergebnisse werden
die Personen-, Organisations- und Ortsnamen vereinheitlicht und Mehrfachnennungen auf Ar-
tikelebene zusammengefasst.

Tabelle 6 zeigt, wie sich die Ergebniszusammenfassung auf die Anzahl der erhaltenen Eigen-
namen auswirkt. Die Gesamtmenge wird um 34% reduziert, wéahrend die Mengenunterschiede
zwischen den Bibliotheken dabei allerdings nahezu unverandert bleiben (s. Zeile ,total®).
Zusétzlich wird abgebildet, wie hoch die Anteile der Eigennamen pro NE-Klasse ausfallen.
Diese Anteile decken sich mit den Angaben aus der obigen Abbildung 2 und verschieben sich

nach der Zusammenfassung der Eigennamen nur minimal.
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Gegeniiberstellung der absoluten Anzahl erhaltener NEs

Unbereinigte Ergebnisse Ergebnisse nach NE-Zusammenfassung
spaCy Stanza FLAIR spaCy Stanza FLAIR
PER 4,759 184% 4.722 21,5% 4.683 26,1% PER 2.833 155% 2480 18,0% 2.503 22,3%

ORG 5433 21,0% 5.935 27,0% 4.018 22,4% ORG  4.240 23,2% 3.990 29,0% 2.968 26,5%
LOC 10.162 39,3% 10.263 46,8% 7.959 44,4% LOC 6.882 37,7% 6.611 48,1% 4.824 43,0%
MisC 5481 21,2% 1.025 4,7% 1.274 7,1% MISC 4.319 23,6% 667 4,9% 915 8,2%

Total 25.835 21.945 17.934 Total 18.274 13.748 11.210
65.714 43.232
Dauer: 3 min 106 min 148min -34,2%

Tab. 6: Absolute Anzahl erhaltener Eigennamen vor und nach der Bereinigung
(Quelle: Eigene Darstellung aus Anhang [F])

In einigen kommunikationswissenschaftlichen Publikationen, in denen NER-Verfahren ange-
wandt werden, sind bei der Z&hlung der identifizierten Akteure auch der Mittelwert (M) pro
Nachrichtenartikel und die Standardabweichung (SD) angegeben (vgl. Trilling et al. 2017: 48;
vgl. Burggraaff/Trilling 2020: 120). Fir die drei getesteten Verfahren werden diese Werte er-
mittelt und tabellarisch zusammengefasst (s. Anhang [14], S. 106). FLAIR weist dabei den ge-
ringsten Mittelwert mit M = 5,7 auf. Das NER-Verfahren dieser Bibliothek extrahiert durch-
schnittlich einen Akteur weniger pro Artikel als Stanza (M = 6,5) oder spaCy (M = 6,6).
Aufgeflhrt ist aulerdem, dass bei der Stichprobe von n = 887 Artikeln in einigen Nachrichten-
texten keine und in anderen bis zu 52 Personen- und Organisationsnamen extrahiert werden.
Dies hangt selbstverstandlich von der Lange und Art der untersuchten Artikel ab. Die dpa-
Artikel sind meist kirzer (3-Lé&nge = 278 Worter) und weisen grundsétzlich weniger Akteure
auf (M =5,1). In den langeren WELT-Artikeln (&-Lange = 833 Wdrter) werden durchschnitt-
lich M = 10 Eigennamen der Klasse ,ORG* und ,PER‘ extrahiert. Die SPIEGEL-Artikel der
Stichprobe weisen die hochste durchschnittliche Wortanzahl auf (3-Lange = 1.200 Worter) und
darin werden M = 11 Akteure identifiziert (s. Anhang [E]). Aufgrund der Zusammensetzung
der Stichprobe aus 80% dpa-Artikeln ergibt sich der Durchschnittswert von knapp 6 extrahier-
ten Eigennamen pro Nachrichtenartikel.
Anzahl identifizierter PER & ORG pro Artikel (n = 887)
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Abb. 23: Histogramm zur Darstellung der extrahierten NEs pro Artikel
(Quelle: Eigene Darstellung aus Anhang [E])
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Die oben abgebildete Haufigkeitsverteilung hilft klarer zu erkennen, dass in einem Grofteil der
analysierten Texte zwischen vier und sechs Akteure als ,PER* oder ,ORG" klassifiziert werden
(s. Anhang [E]). Sichtbar ist auch, dass FLAIR in mehr Artikeln eine kleinere Anzahl an Eigen-

namen extrahiert als Stanza und spaCy.

Auf den ersten Blick kann nicht beurteilt werden, ob das Identifizieren vieler oder weniger
Eigennamen ein gutes oder schlechtes Anzeichen fir die Leistung des jeweiligen NER-Verfah-
rens ist. Denn die Ausgabe von vielen Ergebnissen kann viele False Positives beinhalten. Wah-
rend wenig identifizierte NEs auf eine schlechtere Erkennungsleistung oder aber auf ein prézi-
seres Verfahren hinweisen kénnen.

Daher ist es wichtig auszuwerten, wie hoch die Fehlerraten der Verfahren sind und zu untersu-
chen, ob die identifizierten Eigennamen der Verfahren tbereinstimmen oder sich stark unter-

scheiden.
6.2.3 Ubereinstimmung der identifizierten Akteure nach NE-Klasse

Um beurteilen zu kénnen, inwieweit die erhaltenen Ergebnisse der drei Verfahren sich decken
oder voneinander divergieren, bietet sich eine Untersuchung der am haufigsten extrahierten Ei-
gennamen an. Dadurch kann relativ rasch ein Uberblick und erster Vergleich der Ergebnisse
pro NE-Klasse erfolgen.

Eine Auswertung der meistgenannten Akteure kann bei jeder der drei Bibliotheken mittels we-
niger Code-Zeilen bereits innerhalb der NLP-Pipeline erhalten werden (s. Anhang [A]).
Abbildung 24 zeigt exemplarisch die Ergebnisse bei der Ausgabe der haufigsten Personen- und

Organisationsnamen.

In [31]: from collections import Counter
Counter ([person for persons in text frame["actors"] for person in persons]) .most common (100)
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Abb. 24: Auszug der Ausgabe der meistgenannten Akteure im Datensatz
(Quelle: Screenshot der Stanza Processing Pipeline s. Anhang [A])

61



Dieser Schritt in der Pipeline ermdglicht einen schnellen ersten Eindruck Uber die erkannten
Akteure des vorliegenden Datensatzes. Doch es wird auch deutlich, dass die verschiedenen
Schreibweisen der Eigennamen eine saubere Darstellung der aufsummierten Haufigkeiten ver-
hindern (s. Abb. 24). AuRBerdem handelt es sich bei den oben erhaltenen Angaben um die abso-
lute Anzahl der identifizierten Namen. Einzelne Interview-Artikel im Datensatz, in denen der
Name eines Befragten geh&uft auftaucht (hier ,Giffey* und ,Brinkhaus®), verzerren den Ge-
samteindruck.

Daher ist eine Haufigkeitsermittlung der Akteure nach der manuellen Bereinigung und Zusam-
menfassung fir eine kommunikationswissenschaftliche Akteursanalyse gehaltvoller. Dabei
werden die Ergebnisse so komprimiert, dass eine Akteursnennung pro Artikel gezahlt wird. Die
Héaufigkeit der Akteure spiegelt somit die Anzahl an Artikeln wider, in denen sie vorkommen.
Die nachfolgende tabellarische Ubersicht listet auf, welche 20 Personen und Organisationen
auf diesem Wege am hdufigsten in dem Datensatz identifiziert werden.

Bei der NE-Klasse ,Personen® ist eine sehr starke Ubereinstimmung zwischen den drei Biblio-
theken zu erkennen, sowohl bei den Akteursnamen als auch der Anzahl an Artikeln, in denen

sie vorkommen.

PER ORG
spaCy stanza flair spaCy stanza iET
Donald Trump 57 Donald Trump 57 Donald Trump 57|CDuU 123 dpa 159 CDU 126
Angela Merkel 56 Angela Merkel 56 Angela Merkel 56|dpa 98 CDU 144 dpa 95
Jens Spahn 44 Jens Spahn 46 Jens Spahn 45|SPD 68 EU 102 SPD 68
Markus Soder 27 Markus Soder 27 Markus Soder 27|WHO 63 SPD 86 EU 61
Olaf Scholz 26 Olaf Scholz 26 Olaf Scholz 26|EU 61 RKI 62 WHO 57
Christian Drosten 23 Christian Drosten 23 Christian Drosten 23|RKI 52 WHO 59 RKI 53
Peter Altmaier 17 Ursula von der Leyen = 19 Peter Altmaier 17|Die Grinen 46 Die Grinen 56 Die Griinen 47
Ursula von der Leyen 15 Peter Altmaier 17 Ursulavon der Leyen = 17|CSU 36 CSU 46 CSU 37
Winfried Kretschmann = 14 Winfried Kretschmann 14 Winfried Kretschmann  14|EU-Kommission 35 Twitter 39 Bundestag 23
Xi Jinping 14 Xi Jinping 14 XiJinping 14|Bundestag 31 Bundestag 34 Lufthansa 22
Emmanuel Macron 13 Emmanuel Macron 13 Emmanuel Macron 13| Gesundheitsministerium 30 FDP 28 Berliner Charité 20
Heiko Maas 13 Heiko Maas 13 Heiko Maas 13|Berliner Charité 23 EU-Kommission 26 CDC 18
Horst Seehofer 13 Horst Seehofer 13 Horst Seehofer 13|Lufthansa 22 Berliner Charité 23 FDP 17
Armin Laschet 11 Armin Laschet 11 Armin Laschet 11|CDC 18 Lufthansa 23 EZB 17
Boris Johnson 11 Tedros Ghebreyesus 11 Boris Johnson 11|EZB 17 UN 18 Dax 14
Tedros Ghebreyesus 11 Boris Johnson 10 Tedros Ghebreyesus 11|FDP 17 CDC 18 UN 12
Giuseppe Conte 10 Giuseppe Conte 10 Giuseppe Conte 10[|Johns Hopkins Universitda: 15 EZB 17 VW 12
Franziskus 9 Manne Lucha 10 Manne Lucha 10{vw 13 Johns-Hopkins-Universitdt 16 IWF 12
Sebastian Kurz 9 Franziskus 9 Franziskus 9|IWF 12 DFL 15 DFL 11
Zhong Nanshan 8 Sebastian Kurz 9 Sebastian Kurz 9|DFL 11 VW 14 Xinhua 10

Tab. 7: 20 haufigste Personen und Organisationen nach Bibliothek
(Quelle: Eigene Darstellung aus Anhang [F])

Bei der Klasse ,ORG" sind im Vergleich zu der Klasse ,PER‘ mehr Abweichungen zwischen
den Ergebnissen der Bibliotheken sichtbar. Die erkannten Eigennamen pro Artikel unterschei-
den sich stérker, sodass die Rangfolge der vorkommenden Akteure nicht identisch ist. Aufféllig
ist hier, dass die Ergebnisse von FLAIR und spaCy sich bei der Anzahl der erkannten Organi-
sationen starker &hneln, wahrend Stanza oft mehr Nennungen erkennt. Bereits in Abbildung 22
war sichtbar, dass Stanza mehr Organisationen im Datensatz ermittelt als spaCy und FLAIR.
Zu prufen ist in den n&chsten Unterkapiteln, ob dies an einer besseren Identifikationsleistung

dieser Bibliothek oder an mehr falsch ermittelten Eigennamen liegt.
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Im Zuge der Untersuchung der meistidentifizierten Organisationen fallt aul3erdem auf, dass
grundsatzlich weder Stanza noch FLAIR das generische Wort ,Gesundheitsministerium® als Or-
ganisation kennzeichnen. Das NER-Verfahren von FLAIR extrahiert auRerdem die Institutionen
,Auswirtiges Amt’ und ,EU-Kommission‘ nicht, wihrend die Verfahren von spaCy und Stanza
diese als Eigennamen identifizieren (s. Anhang [E]). Das andere, eingangs getestete NER-Mo-
dell von Stanza (s. Kap. 4.2.3), welches ebenso wie FLAIR mit &lteren CoNLLO3-Texten trai-
niert wurde, extrahiert die Ausdriicke ,Auswirtiges Amt* und ,EU-Kommission® jedoch auch
nicht. Dies kénnte darauf hinweisen, dass NER-Verfahren, die nur mit dem CoNLLO03-Korpus
trainiert wurden, Organisationsnamen, die aus sehr allgemeinen Ausdriicken bestehen, nicht als
Eigennamen erkennen.

Die Kategorie ,LOC* weist beim Vergleich der NER-Verfahren eine sehr hohe Ubereinstim-
mung der am héaufigsten identifizierten Orten und der Anzahl ihrer Nennungen auf. Die Gegen-
uberstellung im Anhang zeigt, dass in den erhaltenen Rangfolgen 18 von 20 Eigennamen tber
alle drei Bibliotheken hinweg gleich sind (s. Anhang [15], S. 106). Bei der Klasse ,MISC* treten
uneinheitliche Ergebnisse auf. Alle drei Bibliotheken klassifizieren Worter wie ,Dollar® oder
,Covid-19°¢ als ,Sonstiges‘. Die Bibliothek spaCy ordnet dartiber hinaus Nationalitatsbeziige
wie ,deutsche‘ oder ,chinesische® dort ein, wihrend Stanza diese ebenfalls als Eigennamen ex-
trahiert, sie jedoch der Klasse ,LOC* zuordnet (s. Anhang [E]).

Um einen besseren Uberblick Gber die Fehlerarten in den Ergebnissen der einzelnen Bibliothe-
ken zu erhalten, werden diese im Anschluss gebiindelt vorgestellt und mit konkreten Beispielen

illustriert.

6.2.4 Fehlerauspragungen und -quoten der NER-Verfahren

Bei der Prifung der erhaltenen Ergebnisse aller drei Verfahren fallen verschiedene Arten von
Fehlern auf. Da die vorliegende Arbeit zum Ziel hat die Giite der getesteten Verfahren zu be-
urteilen, wird hier im Detail auf die entdeckten Fehlerausprdgungen eingegangen. Dies soll die
Transparenz und Nachvollziehbarkeit der Evaluation der Ergebnisse sowie der Berechnung der

Precision- und Recall-Werte gewahrleisten.

Fehlklassifikationen

Eingangs soll auf die Eigennamen eingegangen werden, die zwar erkannt, aber einer falschen

NE-KIlasse zugeordnet werden. Diese erhalten bei der Ergebnisprufung nicht die Markierung

als ,falsch‘, sondern werden als Fehlklassifikation gezéhlt und ausgewertet.

Tabelle 8 zeigt, dass der Anteil solcher Fehlklassifikationen im Verhaltnis zu allen korrekt klas-

sifizierten Eigennamen bei allen drei NER-Verfahren zwischen 0,3% und 6% liegt und damit
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recht gering ausféllt. Deutlich wird, dass alle drei Bibliotheken am h&ufigsten Namen von Or-
ganisationen félschlicherweise der Klasse ,PER* zuordnen. Das Verfahren von FLAIR weist
dabei einen ahnlich hohen Anteil an Fehlklassifikationen auf wie spaCy, wahrend dies bei

Stanza seltener vorkommit.

istjedoch -->  PER ORG Loc Anteil
als PER klassifiziert 126 19 5,1%
als ORG klassifiziert 55 63 2,8%
als LOC klassifiziert 47 201 3,6%

ist jedoch --> PER ORG Loc Anteil
als PER klassifiziert 49 7 2,3%
als ORG klassifiziert 12 13 0,6%
als LOC klassifiziert 5 12 0,3%

ist jedoch --> PER ORG LoC Anteil
als PER klassifiziert 143 3 6,0%
als ORG klassifiziert 11 6 0,6%
als LOC klassifiziert 12 18 0,6%

Tab. 8: Fehlklassifikationen pro Bibliothek
(Quelle: Eigene Darstellung aus Anhang [F])

Eine Schwierigkeit der Zuordnung ist, dass es sich beispielsweise bei der Bezeichnung ,Anne
Will® einerseits um die Sendung und andererseits um den Namen der Moderatorin handeln
kann. Ebenso ist es nicht unublich, dass ein Firmenname den Nachnamen des Griinders der
Organisation beinhaltet und haufig die Person und Organisation analog in demselben Text ge-
nannt werden (s. Anhang [16], S. 106). Eine korrekte Klassifikation scheint in diesen Fallen
kaum ohne menschliches Kontextwissen moglich.

Ahnlich kompliziert verhalt es sich bei der maschinellen Verarbeitung von mehrdeutigen Wor-
tern wie Sportvereinsnamen. Diese werden je nach Verfahren als Person, Organisation oder

Ortsbezeichnung Klassifiziert, wie in Tabelle 9 zu sehen ist.

Artikel NE-Klasse  Eigenname Bibliothek
Basketball-Zweitligist Hagen stellt Antrag auf Kurzarbeit LOC Basketball-Zweitligist Phoenix Hagen spaCy
Basketball-Zweitligist Hagen stellt Antrag auf Kurzarbeit LOC Hagen spaCy
Basketball-Zweitligist Hagen stellt Antrag auf Kurzarbeit LOC Hagen Stanza
Basketball-Zweitligist Hagen stellt Antrag auf Kurzarbeit ORG Phoenix Hagen Stanza
Basketball-Zweitligist Hagen stellt Antrag auf Kurzarbeit ORG Phoenix Hagen FLAIR
Basketball-Zweitligist Hagen stellt Antrag auf Kurzarbeit PER Hagen FLAIR

Tab. 9: Fehlklassifikation von Eigennamen aufgrund ihrer Mehrdeutigkeit
(Quelle: Eigene Darstellung aus Anhang [E])

Dariber hinaus zeigt die NER-Analyse, dass Rechtschreibfehler zu Fehlklassifikationen flihren
konnen. So wird das falschgeschriebene Wort ,Frankeich® trotz Kontext von keinem Verfahren
als Ort erkannt und stattdessen der Klasse ,PER‘ zugeordnet (s. Anhang [18], S. 108). Dies ist
ein Hinweis dafir, dass alle drei gewahlten NER-Verfahren bei informellen Texten mit Recht-

schreibfehlern durchaus mehr Fehlklassifikationen aufweisen kdnnten.
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Im Anhang sind noch weitere Beispiele aus dem ,Corona‘-Datensatz aufgefuhrt, die zu Fehl-
klassifikationen fuhren (s. Anhang [17], S. 107). In den dort erfassten Fallen klassifizieren die
Verfahren der drei Bibliotheken die Eigennamen unterschiedlich. Bei spaCy ist jedoch eine
Tendenz zu mehr falschen Klassifikationen sichtbar als bei den anderen zwei Bibliotheken, was
sich mit den ermittelten Befunden aus Tabelle 8 deckt.

Zur Beurteilung der Qualitat der drei NER-Verfahren wird die Durchfuhrung von Fehlklassifi-
kationen in der vorliegenden Arbeit allerdings als weniger gravierend eingestuft. Entscheiden-
der ist die Anzahl an falsch selektierten Wortern, den zuvor beschriebenen False Positives.
Diese erh6hen die Menge an automatisiert erhaltenen Ergebnisse mit tiberflissigen Daten und
beeintrachtigen die Ubersichtlichkeit und Auswertung der NER-Analyseergebnisse stark.

False Positives

Bei der Sichtung der Ergebnisse werden jene Begriffe als False Positives markiert und gewer-
tet, bei denen es sich unverkennbar nicht um Eigennamen handelt. Dies scheinen hauptséchlich
Neologismen und Fremdwarter zu sein, wie beispiclsweise ,Super-Spreader® und ,Brexit‘ oder
Worter wie ,Hygge* und ,Homeoffice* (s. Anhang [E]). Es liegt die Vermutung nahe, dass dies
fur die NER-Algorithmen unbekannte Begriffe sind und daher félschlicherweise als Eigenna-
men eingeordnet werden. Dies spiegelt eine in Kapitel 3.3 beschriebene Herausforderung wie-
der. Wenn sich die zu analysierenden Texte inhaltlich stark von den Trainingsdaten unterschei-
den, steigt die Wahrscheinlichkeit fir Fehlleistungen der Verfahren (vgl. Maynard 2016: 27).
Bei spaCy kommen noch zahlreiche allgemeine Ausdriicke wie ,Land® oder ,Staaten‘ hinzu,
die fur sich alleinstehend nicht als Eigennamen gewertet werden konnen. Bei der Betrachtung
der Uber 2.000 ermittelten False Positives innerhalb der Klassen ,PER‘ und ,ORG" ist diese
Bibliothek fiir den GroRteil dieser falschidentifizierten Worter verantwortlich (s. Abb. 25).

Falsch identifizierte Eigennamen
(n=2.147)

Stanza

FLAIR
27% " 17%

spaCy
56%

Abb. 25: Anteile an falsch extrahierter ,PER‘ und ,ORG ‘ Ergebnisse
(Quelle: Eigene Darstellung aus Anhang [E])

Sowohl spaCy als auch Stanza werten Wochentage, Datumsangaben und Emailadressen falsch-
licherweise als Eigennamen (s. Anhang [E]). AuRerdem ordnet das NER-Verfahren von spaCy

Satzanféange mit Artikeln falschlicherweise als Eigennamen ein (s. Anhang [19], S. 108) und
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auch falschidentifizierte, mehrdeutige Worter erhohen die Anzahl an False Positives in den
Ergebnissen. So wird zum Beispiel das Wort ,Ernst* hdufig von dem NER-Verfahren als Person
Klassifiziert, obwohl es sich in dem Text nicht um den Namen sondern das Nomen im Ausdruck
,Ernst der Lage* handelt (s. Tab. 10).

Artikel NE-Klasse Eigenname Bibliothek
»Wir haben giinstig gelebt« MISC Ernst spaCy
Diskussion Gber Ausgangssperren wegen Coronavirus PER Ernst spaCy
Ein groRes Experiment PER Ernst spaCy
Ein groRes Experiment PER Ernst spaCy
Ein groRes Experiment PER Ernst spaCy
Italien-Profi Gosens: «Schlimmste Moment noch nicht Gberstanden» |PER Ernst spaCy
Land bringt «Soforthilfe Corona» fiir Unternehmen auf den Weg PER Ernst spaCy
Uns bleibt nicht einmal mehr Paris PER Ernst spaCy
Reiseverzicht und schwache Borsen - Coronavirus belastet Wirtschaft PER Ernst Kick FLAIR
Reiseverzicht und schwache Bérsen - Coronavirus belastet Wirtschaft PER Ernst Kick spaCy
Reiseverzicht und schwache Bérsen - Coronavirus belastet Wirtschaft PER Ernst Kick Stanza

Tab. 10: Auszug der Ergebnisse des NER-Verfahrens von spaCy
(Quelle: Eigene Darstellung aus Anhang [E])

Dartiber hinaus extrahiert Stanza als einzige Bibliothek irrtimlich die zusammengesetzten Orts-
angaben am Anfang der Artikel. Dabei handelt es sich um Angaben wie (Berlin/Brissel), wel-
che in Nachrichtentexten fir die geographische Einordnung des Geschehens genutzt werden
(vgl. Rossler 2007: 50).

Uberdies weisen alle drei NER-Verfahren Schwierigkeiten im Umgang mit den fachspezifi-
schen Begriffen in der Berichterstattung ber Krankheitserreger auf. Sowohl bei dem grofien
Datensatz zu Corona als auch bei dem Probedatensatz mit Texten zu Ebola und Antibiotika-
Resistenz, werden Virennamen und andere biomedizinische Fachbegriffe vermehrt fur Eigen-
namen gehalten (s. Anhang [I]).

In Tabelle [20] im Anhang (S. 108) wird gesondert ausgewertet, wie viele Wortkombinationen,
welche Corona, Covid oder Sars beinhalten, als False Positives extrahiert werden. Auswertbar
ist neben der Menge dieser Worter, auch die Tatsache, in welche Klasse die jeweiligen Verfah-
ren die Begriffe einordnen. Abbildung 26 stellt dies tbersichtlich dar und visualisiert, dass
spaCy die hochste und Stanza die kleinste Anzahl an ,Corona‘-Wortkombinationen extrahiert.

'Corona’-Begriffe pro Klasse

rLa -

B PER

stanza [ H ORG

LOC

spacy [l | mMIsC
0 500 1000 1500 2000

Absolute Anzahl der Begriffe

Abb. 26: Menge an 'Corona’-Begriffen in den Ergebnissen je Bibliothek
(Quelle: Eigene Darstellung aus Anhang [E])
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Zum Grol3teil Klassifizieren die Bibliotheken die Begriffe als ,Sonstiges®, was nach den deut-
schen NER-Guidelines der korrekte Umgang mit Fachwdrtern ist (vgl. Benikova et al. 2014:
2524). Bemerkenswerterweise werden die Worter aber auch den anderen, unzutreffenden Klas-
sen zugeordnet. Die drei NER-Verfahren stufen zwischen 21 und 48% der Begriffe als Organi-
sation ein. Uberdies ordnen Stanza und FLAIR sie im Vergleich zu spaCy ofter der Klasse
,PER® zu (s. Anhang [E]). Beides ist zwar falsch, aber nachvollziehbar, da in vielen Artikeln
uber die Corona-Pandemie das Virus als Gefahr personifiziert wird und die Ausdrucksweise

sowie Satzstruktur davon gepragt sind.

Bei der Untersuchung der erhaltenen NEs féllt zusatzlich auf, dass spaCy uber 200 relativ ge-
nerische Begriffe wie ,Abgeordnete® oder ,DRK-Sprecher* als Eigennamen kennzeichnet, wah-
rend die anderen zwei Bibliotheken dies nur in seltenen Féllen tun (Stanza = 12 Begriffe, FLAIR
= 26 Begriffe). Obwohl solche allgemeinen Bezeichnungen nach aktuellen NER-Guidelines
keine Eigennamen darstellen (vgl. Benikova et al. 2014: 2524), kann diskutiert werden, ob diese
Ergebnisse nicht trotzdem niitzlich sein kénnen. Einige dieser extrahierten Worter sind ohne
Zusatzinformationen recht nutzlos (,Airlines® oder ,Streitkrafte*), andere konnen als alleinste-
hendes Ergebnis trotzdem aussagekréftig sein (,Sozialdemokraten‘ oder ,Européische Staa-
ten®). In bestimmten Féllen handelt es sich dabei auch um die Sprecher von Organisationen
(,TUI-Chef* oder ,Hygiene-Forscher®), welche wichtige Akteure in den Texten darstellen und
einen Hinweis zu der Akteursvielfalt der Nachrichtenartikel liefern (s. Anhang [E]).

Es l&sst sich eine Parallele dazu erkennen, dass das NER-Verfahren von spaCy die Institutions-
namen, die aus sehr allgemeinen Begriffen bestehen (,Auswértiges Amt‘ oder ,Gesundheitsmi-
nisterium®), als einziges Verfahren als Eigennamen extrahiert. Aus diesem Grund werden die
generischen Worter in den Ergebnissen nicht als Fehler gezéhlt, sondern extra gekennzeichnet

und separat ausgewertet (Kap. 6.3.1).
Chunking

Ein Aspekt, der eine deutliche Unterscheidung zwischen den Leistungen der Bibliotheken zu-
lasst, ist deren Arbeitsweise bei der Extraktion von vollstdndigen Namenssequenzen. Das Ziel
eines NER-Verfahrens ist nicht das Erkennen einzelner Bestandteile von Eigennamen, sondern
die Identifikation der korrekten Namensgrenzen (s. Kap. 3.3). Bei der Sichtung der erhaltenen
Ergebnisse fallt auf, dass dieses Chunking bei Doppelnamen von Personen und bei Namenszu-
sétzen in Form von Berufsbezeichnungen zu unterschiedlichen Ergebnissen fiihrt. Tabelle 11

zeigt wie unterschiedlich die Grenzen von gewissen Personennamen identifiziert werden.
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NE-Klasse  Eigenname Bibliothek
PER Sabine Batzing-Lichtenthaler FLAIR

PER Landesgesundheitsministerin Sabine Batzing-Lichtenthdler spaCy
PER Lichtenthaler Stanza
PER Sabine Batzing Stanza

Tab. 11: Beispiel fiir unterschiedliches Chunking der Bibliotheken
(Quelle: Eigene Darstellung aus Anhang [E])

Das NER-Verfahren von spaCy extrahiert haufig zusatzliche Informationen mitsamt den Na-

men von Personen, wie ,Charité-Professor Henning Ruden® oder ,Gesundheitssenator Mario

Czaja“. Dies kann einerseits eine hilfreiche, ergdnzende Auskunft darstellen, sich jedoch ande-
rerseits flr die weitere Verarbeitung und Auswertung der Ergebnisse als storender Zusatz er-
weisen. Eine Ubergreifende Untersuchung des Vorkommens eines Akteurs kann dadurch beein-
trachtigt werden, da der Name durch die uneinheitliche Extraktion mdglicherweise nicht tiberall
mitgezahlt wird. Wenn ferner mit den erhaltenen Eigennamen weitere Analysen durchgefihrt
werden sollen, wie die Ermittlung der Prominenz, Reputation oder Publikationen dieser Ak-
teure, ist meist nur der Name von Interesse, um diesen in einer anderen Datenquelle als Such-
begriff zu nutzen. In der hier erhaltenen Form kdnnen die Namen jedoch nicht mit einem ein-
fachen Schritt von den Zusatzinformationen getrennt werden, wodurch zusétzlicher manueller

Bereinigungsaufwand entsteht, hinter dem sich mdgliche Fehlerquellen verbergen.

Das NER-Verfahren von Stanza weist dagegen bei Wortern mit Bindestrichen Schwierigkeiten
auf, den gesamten Namen als Eigennamen zu erkennen und gibt in zahlreichen Féllen zwei
separate Eigennamen aus (s. Tab. 11). Dies stellt bei zusammengesetzten VVor- oder Nachnamen
eine grofe Beeintrachtigung dar. Da bei der NE-Extraktion zwei voneinander getrennte Ergeb-
nisse entstehen, bei denen jeweils ein Namensteil fehlt. Eine nachtragliche Zusammenfihrung
der zerteilten Namen kann sich je nach Fall einfacher oder schwieriger gestalten. Insbesondere
bei den Namen der Bundeslénder fallt auf, dass es einen gravierenden Unterschied macht, wenn
falschlicherweise die Eigennamen ,Baden‘ und ,Sachsen‘ anstatt der gesamten Eigennamen
,Baden-Wiirttemberg* und ,Sachsen-Anhalt* ausgegeben werden. Wenn dieser Fehler unbe-

merkt bleibt und nicht manuell korrigiert wird, kann er zu falschen Analyseergebnissen fiihren.
Fehlerquoten

In der Forschungsliteratur wird mehrfach beschrieben, dass die Identifikationsleistung pro NE-
Klasse unterschiedlich ausfallen kann (vgl. Shelar 2020: 327; vgl. Jiang et al. 2016: 25). Dies
bestatigt sich bei der Auswertung der Ergebnisse und wird in Tabelle 12 zusammengefasst. Zu
sehen ist, dass die Fehlerraten jeder Bibliothek pro Klasse unterschiedlich stark ausfallen. Die

Klasse ,MISC* ist nicht aufgefiihrt, da schwierig zu bewerten ist, welche Begriffe von den NER-
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Verfahren nicht als ,Sonstiges* eingestuft werden kénnen, wéhrend dies bei Personen-, Orga-

nisations- und Ortsnamen leichter zu evaluieren ist.

spaCy Stanza FLAIR
NEs Errors % NEs Errors % NEs Errors %
PER 2.833 417 14,7%| 2.480 217 8,8% 2.503 146 5,8%
ORG 4.240 775 18,3%| 3.990 366 9,2% 2.968 226 7,6%
LOC 6.882 1.505 21,9%| 6.611 1.632 24,7% 4.824 86 1,8%
total 13.955 2.697 19,3%| 13.081 2.215 16,9%| 10.295 458 4,4%

Tab. 12: NEs und Fehleranteile pro Klasse und Bibliothek
(Quelle: Eigene Darstellung aus Anhang [F])
Aus dem vorherigen Unterkapitel sowie den Ergebnissen des Testdatensatzes zu Antibiotika-
Resistenz, Ebola und weiteren Grippepandemien entsteht der allgemeine Eindruck, dass Perso-
nennamen besser automatisiert zu erkennen sind als Organisationsnamen (s. Anhang [28], S.
113). Dies kann mit den Ergebnissen aus Tabelle 12 belegt werden. In der Klasse ,ORG" liegen
bei allen drei Bibliotheken die Fehlerquoten hdher als in der Klasse ,PER‘.

AuRerdem wird in Tabelle 12 deutlich, dass spaCy durch alle NE-Klassen hinweg die hichsten
Fehlerquoten aufweist (19,3%). Stanza liegt im Mittelfeld (16,9%) und weist eine aufféllig hohe
Fehlerrate bei der Identifikation von Orten auf (24,7%). Dies liegt hauptsachlich darin begriin-
det, dass das Verfahren neben Namen von Orten, Gebduden und Platzen auch eine Unmenge
von Nationalititen und Regionalbeziige (,amerikanische® oder ,baden-wiirttembergischen®) ex-
trahiert. Flr die vorliegende Untersuchung werden diese alleinstehenden Begriffe in den Er-
gebnissen als False Positive markiert, da sie keine ausreichende Information bei der Suche nach
Akteuren im Datensatz bieten.

In Klasse ,ORG* macht FLAIR erstaunlich wenig Fehler (1,8%) und sticht insgesamt mit den
geringsten Fehlerquoten positiv hervor (4,4%). Wenn umgekehrt berechnet wird, bei wie vielen
der ermittelten NEs es sich tatsachlich um Eigennamen handelt, besticht FLAIR mit der hdchs-
ten Exaktheit (s. Anhang [F]). Die berechneten Precision-Werte aller drei Verfahren werden in
Tabelle 13 pro NE-Klasse dargestellt. Zu sehen ist darin, dass FLAIR in allen untersuchten NE-

Klassen die hdchsten Werte aufweist.

Precision pro NE-Klasse
spaCy Stanza FLAIR
PER 0,85 0,91 0,94
ORG 0,82 0,91 0,92
LOC 0,78 0,75 0,98
Total| 0,81 0,83 0,96

Tab. 13: Precision-Werte der drei Verfahren pro NE-Klasse

(Quelle: Eigene Darstellung aus Anhang [F])
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Eine allgemein gute Precision der NER-Verfahren sagt jedoch nichts dariiber aus, ob relevante
Ergebnisse fehlen, sondern nur wie fehlerarm die vorhandenen Ergebnisse sind.

In den getatigten Auswertungen ist sichtbar, dass das NER-Verfahren von FLAIR bei der Er-
kennung von Organisationsnamen beispielsweise knapp ein Viertel weniger Ergebnisse liefert
als die anderen zwei Verfahren (s. Abb. 22 und Tab. 12). Auch wenn die fehlerhaften Ergeb-
nisse entfernt werden, weisen spaCy und Stanza weitaus mehr ermittelte Eigennamen in der
Klasse ,ORG* auf.

Fur eine allumfassende Beurteilung der drei Verfahren reicht es daher nicht aus, zu untersuchen,
ob es sich bei den ermittelten Wortern korrekterweise um Eigennamen handelt und wie viele
irrelevante Ergebnisse extrahiert werden. Denn damit kann noch keine Aussage dartber getrof-
fen werden, ob womdglich bestimmte Eigennamen Uberhaupt nicht erkannt wurden. Um diese
Leistung bewerten zu kénnen, werden im nachsten Kapitel die automatisiert erhaltenen Ergeb-
nisse der drei Bibliotheken mit den manuell erhobenen Daten abgeglichen. Nur so kann die
Vollstandigkeit (Recall) der Ergebnisse objektiv beurteilt werden.

6.3 Vergleich manueller und automatisierter Erhebungsergebnisse

Nach dem Vergleich der drei NER-Verfahren untereinander werden die Ergebnisse der auto-
matisierten Verfahren an den Ergebnissen der manuellen Erhebung desselben Datensatzes ge-
messen. Hierflr werden auf Gbergeordneter Ebene zundchst alle Namen der individuellen, ge-
nerischen und institutionellen Akteure, die manuell selektiert wurden, mit den erhaltenen Ei-
gennamen der NER-Verfahren verglichen (s. Anhang [F]).

Zusétzlich wird in einem gesonderten Dokument ein umfangreicher Abgleich auf Artikelebene
durchgefuhrt (s. Anhang [G]). Die ermittelten Befunde beider Analyseebenen stimmen tberein

und werden im Anschluss pro Akteursgruppe wiedergegeben.

Die durchgefiihrten Klassifikationen der Eigennamen durch die NER-Verfahren werden bei der
Ermittlung des Recalls nicht bewertet, bleiben jedoch nicht unbeachtet. In 96% der Félle wer-
den die extrahierten Akteure von den NER-Verfahren korrekt klassifiziert (s. Anhang [G]). Dies
deckt sich mit den geringen Anteilen an Fehlklassifikationen, die in Kapitel 6.2.4 ermittelt wur-
den. Es fallt bei der Analyse auf Artikelebene auf, dass vereinzelt der gleiche Akteur in dem-
selben Text verschiedene Klassifikationen erhélt. Dies geschieht 6fter bei dem NER-Verfahren
von spaCy als bei Stanza und FLAIR. In dem unten abgebildeten Text zum Beispiel (Abb. 27)
wird der Eigenname ,Ursula von der Leyen® von spaCy in einem Satz als ,ORG* eingeordnet

und im nachsten Satz als ,PER‘ klassifiziert.
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?
Die EU-Kommission will zudem mit einer Milliarde Euro aus dem EU-Bu el acht Milliarden Euro an
Liquiditatshilfen garantieren. Dies k&dme bis zu 100 000 von der Krise gebeutenen Mittelstandlern zugute,
sagte Dombrovskis. Mit einer Investitionsinitiative will von der Leyen dariiber hinaus bis zu 37 Milliarden Euro
mobilisieren. Das soll mit Mitteln aus vorhandenen Strukturfonds sowie Eigenmitteln der EU-Staaten geschehen.

«lch bin Uberzeugt, dass die Européaische Union diesen Schock tiberstehen kann», sagte von der Leyen. «Aber
jeder Mitgliedsstaat muss seiner vollen Verantwortung gerecht werden, und di~-~uror“ische Union als Ganzes
muss entschlossen, koordiniert und geeint sein.» Der 6konomische Schor rubergehend, aber nun gelte
es sicherzustellen, dass er so kurz und begrenzt wie mdéglich wirke. ER?

Abb. 27: Text bei dem der gleiche Akteur unterschiedlich klassifiziert wird
(Quelle: dpa-Artikel aus dem Corona-Datensatz — Anhang [B])

Dies zeigt, dass die NER-Verfahren auf Satzebene arbeiten und nur darin vorhandene Kontex-
tinformationen werten. Die Klassifikationen werden offenbar nicht Gbergreifend abgeglichen.
Fur die Beurteilung der inhaltlichen Vollstandigkeit der Ergebnisse kann dies jedoch vernach-
lassigt werden, da nicht von Bedeutung ist ,wie‘, sondern ,ob‘ die relevanten Akteure extrahiert

werden.

6.3.1 Individuelle Akteure

Die grundsatzliche Menge an erhobenen individuellen Akteuren der manuellen und automati-
sierten Erhebung unterscheidet sich deutlich, da die Akteure nicht nach denselben inhaltlichen
Kriterien aus dem Datensatz selektiert wurden (s. Kap. 5.1).

Doch obwohl die NER-Verfahren bis zu 55% zusétzliche Personennamen extrahieren (s. An-
hang [21], S. 109), stimmen die meistgenannten Akteure in den Ergebnissen beider Erhebungs-
methoden erstaunlich stark Uberein. Die Auflistung in Tabelle 14 zeigt, dass mit Ausnahme von
einem Akteur, die ermittelten Personen des Datensatzes bei der manuellen und der automati-

sierten Inhaltsanalyse identisch sind.

Vergleich individueller Akteure im Datensatz

Manuelle Codierung spaCy stanza flair
Donald Trump 32|Donald Trump 57|Donald Trump 57|Donald Trump 57
Jens Spahn 29|Angela Merkel 56|Angela Merkel 56|Angela Merkel 56
Angela Merkel 23|Jens Spahn 44|Jens Spahn 46|Jens Spahn 45
Christian Drosten 22|Markus Soder 27|Markus Soder 27|Markus Soder 27
Markus Séder 21|0Olaf Scholz 26|0laf Scholz 26|0laf Scholz 26
Olaf Scholz 15|Christian Drosten 23|Christian Drosten 23|Christian Drosten 23
Winfried Kretschmann | 13|Peter Altmaier 17|Ursula von der Leyen |19|Peter Altmaier 17
Heiko Maas 11|Ursula von der Leyen |15|Peter Altmaier 17|Ursula von der Leyen |17
Ursula von der Leyen |11|Winfried Kretschmann | 14|Winfried Kretschmann | 14|Winfried Kretschmann |14
Manne Lucha 10(Xi Jinping 14|Xi Jinping 14(Xi Jinping 14
XilJinping 10|Emmanuel Macron 13|Emmanuel Macron 13|Emmanuel Macron 13
Tedros Ghebreyesus 9|Heiko Maas 13|Heiko Maas 13|Heiko Maas 13
Armin Laschet 8|Horst Seehofer 13[Horst Seehofer 13|Horst Seehofer 13
Emmanuel Macron 8|Armin Laschet 11{Armin Laschet 11|Armin Laschet 11
Horst Seehofer 8|Boris Johnson 11|Tedros Ghebreyesus |11|Boris Johnson 11
Peter Altmaier 8|Tedros Ghebreyesus |11|Boris Johnson 10|Tedros Ghebreyesus |11
Zhong Nanshan 8|Giuseppe Conte 10|Giuseppe Conte 10|Giuseppe Conte 10
Anthony Fauci 7|Franziskus 9|Manne Lucha 10{Manne Lucha 10
Franziskus 7|Sebastian Kurz 9|Franziskus 9|Franziskus 9
Giuseppe Conte 7|Zhong Nanshan 8|Sebastian Kurz 9|Sebastian Kurz 9

Tab. 14: Haufigkeiten manuell und automatisiert erhobener Akteure
(Quelle: Eigene Darstellung aus Anhang [F])
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Auch wenn die generelle Menge an Nennungen nicht Gbereinstimmt, ist durch diese Auswer-
tung sowohl mit der manuellen als der automatisierten Erhebungsmethode ersichtlich, dass die
,Corona‘-Berichterstattung stark von politischen Akteuren geprégt ist. Unter den meist genann-
ten Personen sind zu 80% nationale und internationale Politiker vertreten (s. Tab. 14).

Bei der manuellen Codierung wurde ergénzend die Zugehorigkeit der politischen Akteure er-
fasst. Diese Information kann mit den NER-Verfahren nicht unmittelbar als Ergebniszusatz er-
halten werden. Doch die automatisiert extrahierten Nennungen der Parteien im Datensatz wei-
sen hohe Ahnlichkeiten zu den manuell ermittelten Parteienzugehérigkeiten auf. Die Sortierung
nach Haufigkeit ergibt eine dhnliche Rangfolge der Parteien, auch wenn die ermittelten Hau-
figkeiten nicht vergleichbar sind (s. Anhang [22], S. 109).

Fur die Berechnung des Recalls der NER-Verfahren gelten die manuell codierten Akteure als
zu erreichender Goldstandard. In dem Datensatz der ,Corona‘-Berichterstattung handelt es sich
bei den individuellen Akteuren explizit um 973 verschiedene Personennamen. Der Recall gibt
somit an, wie viel Prozent der handisch codierten Akteure auch von dem NER-Verfahren iden-
tifiziert wurden.

Bei der Ermittlung dieses Wertes kénnen zwei Herangehensweisen gewahlt werden. Wenn bei
dem Vergleich der identifizierten Akteure nur exakt tibereinstimmende Personennamen gezéhlt
werden, wird bei der Auswertung von exact matching gesprochen (vgl. Jiang et al. 2016: 23).

Dieses exact matching kann tber eine Verweisfunktion in Excel recht schnell erfolgen (s. An-
hang [F]).

Entsprechen sich die Namen nicht genau, stimmen aber weitestgehend uberein, ist von loose
matching die Rede (vgl. ebd.). Bei der Auswertung solcher partiellen Treffer werden erganzend
die Eigennamen mitgezahlt, bei denen erkennbar ist, dass es sich um den manuell selektierten
Akteur handelt, doch ein Namensteil fehlt oder der Name mitsamt einer zusétzlichen Berufsbe-
zeichnung extrahiert wurde. Dies erfordert mehr Arbeitsaufwand, da gezielt nach bestimmten
Namensfragmenten innerhalb der erhaltenen NER-Ergebnisse gefiltert werden muss. In der vor-
liegenden Arbeit werden bei dem (bergeordneten Namensvergleich beide Auswertungsmetho-
den durchgefihrt, um genau zu erkennen, in welchen Fallen die Personennamen nicht tiberein-

stimmen.

Tabelle 15 zeigt wie viele der 973 individuellen Akteure aus der manuellen Codierung von den
jeweiligen NER-Verfahren identifiziert wurden. Bei dem exact matching weist das NER-Ver-

fahren von FLAIR die besten Werte auf. Da die NER-Verfahren von spaCy und Stanza einige
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Namen fehlerhaft extrahieren (s. Kap. 6.2.4) kommt die in der Tabelle erkennbare grofiiere Dif-

ferenz zwischen ihren Werten in dem exact und loose matching zustande.

manuell: 973 oF anza AIR
Exact Matching 925 924 950
Recall 0,95 0,95 0,98
Loose Matching 956 955 955
Recall 0,98 0,98 0,98

Tab. 15: Recall-Werte bei der Identifikation von individuellen Akteuren
(Quelle: Eigene Darstellung aus Anhang [F])

Werden die partiellen Treffer im loose matching mitgezéhlt, unterscheiden sich die Recall-
Werte der Verfahren nicht mehr voneinander. Alle drei NER-Verfahren finden 98% der manuell
erhobenen individuellen Akteure. In Tabelle 15 ist allerdings auch zu sehen, dass trotz loose
matching keines der drei Verfahren alle 973 manuell extrahierten Personen identifiziert.

Bei der Uberpriifung dieser ,fehlenden® individuellen Akteure wird deutlich, dass es sich um
manuell codierte Benamungen handelt, die so nicht im Datensatz vorkommen.

Ein Beispiel ist die manuell extrahierte Person ,Hildegard Calgéer<. Dieser Name wurde auf-
grund menschlicher Abstraktionsfahigkeit aus dem Nachrichtenartikel gezogen, kommt dort

jedoch nicht in dieser Form darin vor (s. Abb. 28).

Ihre Mutter sei »geistig total gut drauf«, erz&hit Jutta Calgéer, aber sie verstehe einfach nicht, dass Menschen stille
Ubertrager des Virus sein kénnen, ohne dabei Krankheitssymptome zu zeigen. Calgéers Schwiegermutter, Oma
Hildegard, ebenfalls Uber 90 Jahre alt und sehr rustig, tat sich anfangs noch schwerer, den Ernst der Lage zu
begreifen.

Artikel NE-Klasse Eigenname Bibliothek
Ein groBes Experiment PER Hildegard spaCy

Ein groBes Experiment PER Oma Hildegard flair

Ein groBes Experiment PER Oma Hildegard stanza

Abb. 28: Textbeispiel mit zugehdrigen extrahierten Eigennamen
(Quelle: SPIEGEL-Artikel im Datensatz und Screenshot der NER-Ergebnisse aus Anhang [E])

Die NER-Verfahren kénnen gewiss nur die im Text vorhandenen Informationen ermitteln und
geben daher die in Abbildung 28 aufgefuhrten Ergebnisse aus. Nur bei detaillierter Priifung auf
Artikelebene kann nachtréaglich ermittelt werden, dass es sich dabei um den gleichen Akteur
handelt.

Ahnlich verhélt es sich bei manuell codierten Akteuren, deren Namen nicht in ihrer vollstandi-
gen Form automatisiert extrahiert werden, weil sich die Information dazu nicht in dem definier-
ten Analysebereich das NER-Verfahrens befinden. Abbildung 29 liefert hierzu ein Beispiel aus
dem Datensatz. Zu sehen ist dort, dass in dem linken Artikel der gesamte Personenname nicht
in dem Artikeltext vorkommt, ein Phanomen was auch bei sechs weiteren individuellen Ak-

teursnamen festgestellt wird (s. Anhang [F]).
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Corona-Regeln: 150 Platzverweise an See in Brandenburg

Mahlenbeck (dpa) - 150 Platzverweise auf einen Streich hat die Brandenburger Polizei am Ostersonntag am
Summter See im Landkreis Oberhavel ausgesprochen. Ein Zeuge habe (ber eine groRere Menschenansammiung
am Ufer informiert, sagte ein Sprecher des gam O Dicht an dicht hatten
dort Sonnenbadende gelegen. Auf der kleinen Strandflache konnte die geltende Abstandsregel zur Verringerung
der Ansteckungsgefahr von Corona von 1,50 Metern nicht eingehalten werden. Die Polizisten verwiesen alle
Anwesenden des Strandes und sprachen Platzverw aus. «Die wurden ruhig eing alle
reagierten verstandnisvoll», sagte Herbst.

in die offizielle Residenz des Premiers zurlickkehrt, ist unklar. Zumal nicht nur sie und ihr Partner, sondern auch
andere Minister und Mitarbeiter in den Baros mit dem Coronavirus infiziert waren. Es ist das sechste offizielle Kind
von Boris Johnson, der angeblich noch mindestens ein weiteres Kind gezeugt hat. Mit seiner Ex-Frau Marina

Page 2 of 2
Notizblock “Baby Boris"; GroBbritanniens Premier ist bekannt far Uberraschungen. Pistzlich kommt auch diese Nachricht
Johnsons Verlobte hat ein Kind geboren

Orte
[ -Friedrich-Strafle, 14469 Potsdam, Deutschiand) Wheeler hat Johnson vier erwachsene Kinder sowie eine zehnjahrige Tochter aus der Affare mit einer Londoner

Kunsthandlerin. “Baby Boris", wie die Boulevardblatter das offiziell noch namenlose Neugeborene nennen, ist nicht
Die folg sind nicht zur g bestimmt das erste Kind, das wahrend der Amtszeit eines britischen Premiers geboren wird. Tony und Cherie Blair bekamen
Ansprechpartner im Jahr 2000 einen Sohn, als Blair drei Jahre Premierminister war. Auch David und Samantha Cameron bekamen
Torsten Herbst, Sprecher Polizeiprasidium Brandenburg, +49 331 2833020 2010 eine Tochter, gleich zu Beginn der Regierungszeit der Konservativen
Kontakte

Autorin: Gudrun Janicke (Potsdam), +49 331 979160, <janicke.gudrun@dpa.com

(mailto:janicke.gudrun@dpa.com) > Load-Date: April 30, 2020

Abb. 29: Eigenname befindet sich nicht im lesbaren Bereich oder wird von Metadaten zerteilt
(Quelle: Screenshots eines dpa- und WELT-Artikels aus dem Datensatz — Anhang [B])

Der rechts abgebildete Nachrichtenartikel in dem Beispiel (s. Abb. 29) geht tiber mehrere Sei-
ten. Die blau markierten Textelemente werden bei der Umwandlung des Artikels in txt-Format
in den FlieBtext integriert und beeintrachtigen somit die richtige Erkennung der Satzgrenzen
und Eigennamen durch die NER-Verfahren. Solche Textelemente mussten bei der Umwandlung
des Datensatzes in maschinenlesbares Material entfernt oder aus der Definition des zu analy-
sierenden Textbereichs exkludiert werden.

Bei beiden obigen Beispielen hatten menschliche Codierer kaum Probleme bei der Ermittlung
der vollstandigen Personennamen. Die NER-Verfahren kdnnen diese jedoch aufgrund von feh-
lendem Verstandnis der Textgrenzen unmoglich identifizieren.

Wertet man diese vorgestellten Problematiken als schwierige Rahmenbedingungen des Ver-
gleichs und bezieht die dennoch erhaltenen Teile der Eigennamen in das loose matching mit
ein, erzielen alle drei NER-Verfahren Recall-Werte von 0,99 (s. Anhang [F]; s. Tab. 21).

Bei den Ubrigen individuellen Akteuren, die als False Negatives weder von Stanza noch FLAIR
erkannt werden, handelt es sich um Personen, die nicht mit Vor- und Nachnamen codiert wur-
den, sondern nur mit ihren Berufsbezeichnungen. Tabelle 16 listet diese auf und lasst erkennen,
dass nur das NER-Verfahren von spaCy zwei dieser Bezeichnungen extrahiert.

Individuelle Akteure manuell T E(6Y Stanza FLAIR
Gesundheitsministerin 1 1 H#NV H#NV
Franzosischer Innenminister 1 r H#NV r #NV r H#NV
Prasident 17 a7 oanw T oanv
Innensenator 1 1 r #NV r #NV
Leiter der Medizinischen Fakultat 1 #Nv 7 #Nv 7 #NV
Regionalprisident 1 7 w7 oanw T anv
Amtsleiter 17 aw T oanw T oy
Berliner Senatssprecherin 17 v "oanv T Ny
Bezirksbiirgermeister 17 oanw T oanw T anv
Bildungsminister 17 anwv T oanw T ey
Biirgermeister 1 7 w7 oanw T oanv

Tab. 16: Individuelle Akteure, die nicht mit Vor- und Nachnamen codiert wurden
(Quelle: Daten aus der Aussagenanalyse des Corona-Datensatzes — Anhang [G])

Die automatisierte Extraktion solcher Akteure ist grundsétzlich schwierig, da die NER-Verfah-
ren nicht daftr konzipiert wurden, Berufsbezeichnungen als Eigennamen zu identifizieren (s.

Kap. 3.3).
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In Kapitel 6.2.3 wurde bereits erldutert, dass spaCy solche Begriffe in manchen Féllen nichts-
destotrotz extrahiert. Das Beispiel in Tabelle 16 zeigt jedoch, dass es sich flr die hier vorlie-

gende Untersuchung dabei inhaltlich nicht um die relevanten Akteure (True Positives) handelt.

Anhnlich verhalt es sich mit der nachsten untersuchten Akteursgruppe, deren Benamungen aus

allgemeinen Bezeichnungen bestehen.

6.3.2 Generische Akteure
Zu den handisch codierten, generischen Akteuren zdhlen in der bearbeiteten Stichprobe 68 Ak-
teure, die weder als Person noch Organisation eingestuft wurden, wie zum Beispiel ,Wissen-
schaftler® und ,Forscher® oder ,Republikaner‘. Von diesen Akteuren identifiziert FLAIR keine,
Stanza extrahiert zwei und spaCy zehn (s. Anhang [24], S. 110). Wie bei den zuvor themati-
sierten Berufsbezeichnungen, werden diese Akteure kaum von den automatisierten Verfahren
identifiziert, da es sich dabei nicht um Eigennamen im klassischen Sinne handelt. Tabelle 17

zeigt die aus dem Vergleich resultierenden Recall-Werte dieser Akteursgruppe.

Recall generischer Akteure

spaCy e L]
0,15 0,03 0

Tab. 17: Erzielte Recall-Werte bei generischen Akteuren
(Quelle: Eigene Darstellung aus Anhang [F])

Aufgrund der geringen Recall-Werte kann an dieser Stelle bereits festgehalten werden, dass
sich keines der gewahlten NER-Verfahren eignet, um verlasslich und vollstandig generische

Akteure aus Texten zu extrahieren.

6.3.3 Institutionelle Akteure

Bei den manuell codierten institutionellen Akteuren handelt es sich um 862 verschiedene Na-
men von Organisationen, Institutionen und Behorden. Vereinzelt wurden auch Staaten und
deutsche Bundeslander als institutionelle Akteure codiert, weshalb fiir den Vergleich auch die
extrahierten Eigennamen der NE-Klasse ,LOC* einbezogen werden.
Im Vergleich zu den Personennamen (Kap. 6.3.1) erkennen die NER-Verfahren einen geringe-
ren Anteil an institutionellen Akteuren, sowohl bei dem direkten Namensvergleich, als auch bei
der Analyse auf Artikelebene (s. Anhang [G]).
Die Auswertung des Testdatensatzes Uber Antibiotika-Resistenz und andere Grippepandemien
weist ebenfalls eine schwéchere Identifikationsleistung bei institutionellen Akteuren auf. Im
Anhang (s. [28], S. 113) findet sich eine detaillierte Auflistung der darin manuell codierten
Akteure pro Thema und Medientitel mit einem Vermerk, ob der jeweilige Akteur automatisiert
gefunden wurde oder nicht.
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Fiir den ,Corona‘-Datensatz bildet Tabelle 18 die resultierenden Recall-Werte der drei NER-
Verfahren aus dem Vergleich der manuell und automatisiert extrahierten Akteure ab. In der
Tabelle ist zu sehen, dass bei dieser Akteursgruppe spaCy die meisten Treffer liefert, wéhrend

FLAIR die schlechteste Leistung erzielt.

manuell: 862 spaCy Stanza FLAIR
Exact Matching 686 633 581
Recall 0,80 0,73 0,67
Loose matching 697 644 590
Recall 0,81 0,75 0,68

Tab. 18: Recall-Werte bei der Identifikation institutioneller Akteure
(Quelle: Eigene Darstellung aus Anhang [F])

Bei der Ergebnisauswertung wird ebenfalls ein Vergleich mittels exact und loose matching
durchgefuhrt. Auch hier tritt vermehrt der Fall ein, dass relevante Akteure identifiziert, aber
nicht in der Form extrahiert werden, wie die menschlichen Codierer dies durchfiihren. Dem
NER-Verfahren von spaCy kommt zugute, dass es Eigennamen oft mit Zusatzinformationen
ausgibt. Die langeren Chunks in den Ergebnissen von spaCy erzielen 6fter exakte Ubereinstim-

mungen mit den erhobenen Daten der manuellen Inhaltsanalyse (s. Anhang [23], S. 109).

Zusétzlich tritt auch bei den institutionellen Akteuren das Problem auf, dass einige manuell
codierte Namen nicht in dieser Form in den analysierten Nachrichtentexten vorkommen. Teil-
weise ist menschliche Abstraktionsfahigkeit und Kontextwissen erforderlich, um beispiels-

weise ,Gesundheitsministerium Iran‘ als Akteur aus dem Text in Abbildung 30 zu extrahieren.

Del Iran vurde von dem Corona-Virus besonders hart getroffen. Nach Angaben des Gesundheitsministeriums vom
Sonntag gab es bis jetzt mehr als 3600 Tote und tber 58 000 Infizierte. Medienangaben zufolge hat die Corona-
Krise 70 Prozent der iranischen Wirtschaft lahmgelegt. Bis Ende Méarz durften nur Apotheken und Supermarkte
gedftnet sein. Ein groBes Problem sind die éffentlichen Verkehrsmittel in den GroBstadten, wo die erforderlichen
Kontaktbeschrankungen wegen der vielen Passagiere nicht eingehalten werden kénnen.

Notizblock

Aktualisierung
mit neuen Zahlen im letzten Absatz

Internet
Webportal des iranischen Prasidialamts, Persisch (http:/dpaq.de/R9trU)

Orte
[Iranisches Prasidialamt](Teheran, Iran)
[Iranisches Gesundheitsministerium](Teheran, Iran)

Abb. 30: Institutioneller Akteur nur aus Gesamtkontext ersichtlich
(Quelle: dpa-Artikel aus dem Corona-Datensatz)

Der Eigenname ,Iran‘ wird von allen drei NER-Verfahren identifiziert, doch nur spaCy extra-
hiert das Wort ,Gesundheitsministerium* (s. Anhang [E]). Als getrennte Ergebnisse sind diese
Eigennamen jedoch nur bedingt fur eine Akteursanalyse hilfreich.

Zusétzlich stellt der Artikel aus Abb. 30 ein Beispiel dafiir dar, dass die Bezeichnung des rele-
vanten Akteurs (,Iranisches Gesundheitsministerium®) nicht im analysierten Textbereich steht.

Eine Problematik, die bereits bei dem Vergleich der individuellen Akteure aufgefallen war.
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In anderen Féallen ermittelt keines der drei Verfahren den gesamten Eigennamen richtig. Zwei
Beispiele hierfir sind der Sportverein ,FC Bayern Miinchen Basketball* und die ,Bill und
Melinda Gates Stiftung‘, dargestellt in Abbildung 31.

Bundesliga-Basketballer mit Krisensitzung wegen Covid-19

Minchen (dpa) - Die Basketball-Bundesliga trifft sich am Donnerstag wegen der Auswirkungen durch den
Coronavirus zu einer Krisensitzung. Bei der auRerordentlichen AG-Tagung aller Bundesliga-Vereine soll iber
den Spielbetrieb in der Liga diskutiert werden. Die Clubs wollen bei dem Treffen eine Reglung fir die Bundesliga
finden, hiel® es am Dienstag in einer Mitteilung des FC Bayern Miinchen Basketball.

Artikel Eigenname Bibliothek
Bundesliga-Basketballer mit Krisensitzung wegen Covid-19  |FC Bayern Miinchen spaCy
Bundesliga-Basketballer mit Krisensitzung wegen Covid-19  |FC Bayern Miinchen Stanza
Bundesliga-Basketballer mit Krisensitzung wegen Covid-19 |FC Bayern Miinchen FLAIR
NE-Klasse  Eigenname Bibliothek
angemeldet wurde. Zu den Finanzierern dieser I PER Bill FLAIR
wissenschaftlichen Einrichtung gehért neben dem britischen PER Melinda Gates FLAIR
Umweltministerium, der Weltgesundheitsorganisation (WHO) PER Bill spaCy
und der EU-Kommission auch die Bill und Melinda Gates Stiftung. PER Melinda Gates spaCy
ORG Bill Stanza
ORG Melinda Gates Stiftung Stanza

Abb. 31: Eigennamen von institutionellen Akteuren die fehlerhaft extrahiert werden
(Quelle: Eigene Darstellung aus Anhang [E] und dpa-Artikel Anhang [B])

Bei dem obigen Beispiel der extrahierten Ergebnisse (s. Abb. 31) wird schlicht das generische
Wort ,Basketball‘ nicht zum Eigennamen zugehdrig gezahlt. In dem darunter abgebildeten Bei-
spiel trennen die NER-Verfahren den Organisationsnamen in mehrere Chunks. Bei genauer Pri-
fung der NER-Ergebnisse wird sichtbar, dass alle drei Verfahren bei zusammengesetzten Na-
menskonstellationen von Eheleuten (,Tony und Cherie Blair‘) zwei getrennte Named Entities
ausgeben (,Tony‘/,Cherie Blair®).

In den NER-Guidelines fur deutschsprachige Texte von Benikova et al. wird nicht definiert, ob
es sich dabei um ein korrektes VVorgehen der NER-Verfahren handelt. Gleichwonhl stellen die
dadurch erhaltenen einzelnen VVornamen ohne Zuordnung wenig aussagekraftige Ergebnisse flr
eine kommunikationswissenschaftliche Akteursanalyse dar. Im oben dargestellten Beispiel fiih-
ren die getrennt extrahierten Chunks auRerdem dazu, dass nur das NER-Verfahren von Stanza
den Namen der Stiftung als ,ORG* klassifiziert.

Werden die zwanzig meistgenannten institutionellen Akteure der manuellen Erhebung des
,Corona‘-Datensatzes mit den zwanzig am hdufigsten extrahierten Eigennamen der Klassen
,ORG* und ,LOC* verglichen, stimmen jeweils nur die Hilfte der Namen in der Auflistung
uberein (s. Kap. 6.2.3). In Tabelle 19 sind die meistgenannten institutionellen Akteure aus der
manuellen Erhebung abgebildet. Die manuell codierten Organisationen werden fur den Ver-

gleich von den codierten Ortsbezeichnungen getrennt aufgelistet. Farblich markiert ist, welche
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dieser institutionellen Akteure nicht mit den am haufigsten automatisiert extrahierten Ergebnis-
sen Ubereinstimmen (s. Anhang [F]).

Manuell selektierte institutionelle Akteure
WHO 39|USA 50
RKI 36|Baden-Wirttemberg 37
EU 19(Frankreich 27
SPD 19|Bayern 25
Berliner Charité 18|ltalien 18
FDP 16|China 16
[&h]V] 15(Nordrhein-Westfalen 16
CcDC 12(GroRbritannien 11
Die Griinen 12|Osterreich 11
Bundesgesundheitsministerium | 9|Berlin 9
DFB 9(Japan 8
UN 9|New York 8
AfD 7|Thiringen 8
DIHK 6|Niedersachsen 7
Imperial College London 6|Polen 7
10C 6|Brasilien 6
CureVac 5|Danemark 6
Apple 5|Hessen 6
BCG 5[Spanien 6
BDI 5|Hamburg 5

Tab. 19: Die haufigsten manuell selektierten Akteure getrennt nach Organisations- und Ortsnamen
(Quelle: Eigene Darstellung aus Anhang [F])

Wie bereits in Kap. 6.2.3 festgestellt wurde, werden von FLAIR einige allgemeine Bezeichnun-
gen wie ,Auswirtiges Amt‘ oder ,Hanois Volkskomitee® grundsétzlich nicht als Eigennamen
identifiziert (s. Anhang [E]). Doch auch die NER-Verfahren von spaCy und Stanza weisen bei
diesen generischen Begriffen Identifikationsschwierigkeiten auf.

Ein letztes Beispiel zeigt einen Nachrichtenartikel, in welchem keines der drei NER-Verfahren
das darin genannte Ministerium als Eigennamen ermittelt (s. Abb. 32). Die erhaltenen zugeho-

rigen Ergebnisse des Textes sind mitabgebildet.

Ministerium: im Zweifel keine Klassenfahrt ins Ausland

Stuttgart (dpa/lsw) - Angesichts der Gefahr durch das neuartige Coronavirus rat das Kultusministerium,
anstehende Klassenfahrten ins Ausland und Schuleraustausche zu tberprufen. Ob sie stattfinden konnten,
sollten die Schulleitungen zusammen mit den 6rtlichen Gesundheitsdmtern entscheiden. «Das Kultusministerium
empfiehlt, im Zweifel von derartigen Aktivitaten bis auf Weiteres abzusehen», teilte das Ministerium mit. Zugleich
sehen die Gesundheitsbehorden nach Angaben des Ministeriums keinen Anlass, den Schul- oder Kitabetrieb
einzuschranken. In Baden-Wirttemberg gibt es bislang vier Patienten, die sich nachweislich mit dem Coronavirus
infiziert haben.

Das Ministerium verschickte am Donnerstag ein Schreiben zum Coronavirus an rund 5000 &ffentliche und

private Schulen sowie an rund 8900 Kindergarten und Kindergartentrager. Darin heit es, dass Schulen oder
Kindertagesstatten bei Verdachtsfallen sofort das értlich zustandige Gesundheitsamt kontaktierten soliten. Dieses
bewerte die Lage und veranlasse gegebenenfalls die nétigen Manahmen, wie etwa eine zeitweise SchlieBung der
Schule oder der Kita. Das Ministerium verwies auf die Einschatzung des Robert Koch-Instituts, wonach das Risiko
far die Gesundheit der Bevolkerung in Deutschland derzeit als gering bis maRig eingeschéatzt werde. Dennoch sei
davon auszugehen, dass die Zahl der bestatigten Infektionen ansteige.

Artikel NE-Klasse Ei Bibliothek |
Ministerium: im Zweifel keine Klassenfahrt sland LOC Baden-Wirttemberg Stanza
Ministerium: im Zweifel keine Klassenfah and LOC Baden-Wiirttemberg FLAIR
Ministerium: im Zweifel keine Klassenfahrt asland LOC Baden-Wirttemberg spaCy
Ministerium: im Zweifel keine Klassenfahrt ins Ausland LOC Deutschland FLAIR
Ministerium: im Zweifel keine Klassenfahrt ins Ausland LOC Deutschland spaCy
Ministerium: im Zweifel keine Klassenfahrt ins Ausland LOC Deutschland Stanza
Ministerium: im Zweifel keine Klassenfahrt ins Ausland ORG Robert-Koch-Institut Stanza
Ministerium: im Zweifel keine Klassenfahrt ins Ausland PER Robert-Koch-Institut spaCy
Ministerium: im Zweifel keine Klassenfahrtins Ausland PER Robert-Koch-Institut FLAIR

Abb. 32: Artikel mit institutionellen Akteuren und zugehérige NER-Ergebnisse
(Quelle: Screenshot dpa-Artikel aus dem Corona-Datensatz — Anhang [B])

Dies illustriert, weshalb in dieser Untersuchung grundsétzlich weniger institutionelle als indi-
viduelle Akteure automatisiert identifiziert werden und die etwas geringeren Recall-Werte zu-
stande kommen (s. Tab. 18).
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Dennoch bleibt unklar, warum in anderen Artikeln Eigennamen wie ,Gesundheitsministerium®
und ,Aulenministerium® extrahiert werden (S. Anhang [E]). Dies kdnnte zum einen von dem
jeweiligen Satzbau oder Kontext beeinflusst worden sein, in dem diese Worter in dem Daten-
satz vorkommen. Zum anderen koénnten die Begriffe in den Trainingstexten der Verfahren vor-
gekommen und unterschiedlich annotiert worden sein und deswegen zu den uneinheitlichen
Ergebnissen fuhren. Es kann sich bei den allgemeinen Bezeichnungen der staatlichen Behdrden
und Ministerien jedoch auch um Begriffe handeln, die in anderen Untersuchungen als False
Positives gewertet worden wéren. Fir den vorliegenden Vergleich gelten sie jedoch als MaRstab

und beeinflussen die erzielten Recall-Werte aller drei VVerfahren.

Nach der Berechnung und Erlauterung der Precision und Recall-Werte der NER-Verfahren,
wird abschlieend eine Zusammenfassung der Befunde gegeben. Darauf aufbauend kann im

Anschluss die Gitebeurteilung der Verfahren erfolgen.

6.4 Zusammenfassung der Befunde

Mithilfe der durchgefiihrten Gegenlberstellung der drei NER-Verfahren sowie dem Vergleich
der extrahierten Eigennamen mit den manuell erhobenen Daten, wird ein umfassender Uber-
blick tber die Starken und Schwéchen der einzelnen Verfahren erhalten. Diese werden in der

nachfolgenden Tabelle aufgefiihrt und kompakt erlautert.

spaCy Stanza FLAIR
- schnellstes Verfahren - Beste Klassifikation der Eigennamen |- Héchste Precision bei der
in korrekte NE -Klasse Identifikation von Eigennamen
- Extraktion von teilweise relevanten,

Starken generischen Organisationsnamen - Hochster Recall bei der
(Auswirtiges Amt, Gesundheitsministerium) , Erkennung von individuellen
dadurch hochster Recall bei Akteuren
institutionellen Akteuren

- Stérende Namenszusatze bei - Teils falsches Chunking bei Namen
NE-Extraktion (CDU- mit Bindestrichen (Erhalt von zwei |- langsamstes Verfahren
Bundestagsabgeordneter Philip Amthor) getrennten NEs)
Schwachen |- Extrahiert Satzanfange mit Artikeln, - héchste Fehlklassifikation von
liefert die meisten False Positives Organisationen als 'PER'
- Extrahiert Nationalitdtsbezlige - Extrahiert Nationalitatsbezlge - Geringster Recall bei der
(deutsche, chinesische) als NE (deutsche, chinesische) als NE Erkennung von 'ORG'

Tab. 20: Ubersicht der Starken und Schwéchen je Bibliothek
(Quelle: Eigene Darstellung)

Die Gegenuberstellung der drei Bibliotheken lasst erkennen, dass spaCy das schnellste NER-
Verfahren ist, welches mit displaCy zudem die Mdglichkeit von integrierten Ergebnisvisuali-
sierungen bietet. Das NER-Verfahren dieser Bibliothek extrahiert als Einziges allgemeine Be-
rufsbezeichnungen aus den Texten, weist gleichzeitig allerdings auch die grofite Menge an ir-
relevanten Ergebnissen und Fehlklassifikationen auf.
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Diese hohe Anzahl an False Positives, bei denen es sich nicht um Eigennamen handelt, fihrt
dazu, dass das Verfahren insgesamt betrachtet in allen NE-Klassen die geringste ,Verlasslich-
keit‘ birgt und die unubersichtlichsten Ergebnisse liefert.

Die extrahierten generischen Eigennamen (z. B. ,Abgeordnete‘ oder ,EU-Wirtschaftskommis-
sar‘) erweisen sich nach dem Vergleich mit den Ergebnissen der manuellen Erhebung als nicht
relevante generische Akteure. Nichtsdestotrotz scheint die Identifikation von Eigennamen, die
aus recht allgemeinen Begriffen bestehen, fiir die grundsatzliche Extraktion von generischen
Organisations- und Institutionsnamen (z.B. ,Finanzministerium*) von Vorteil zu sein.

Denn bei der Auswertung der ,Vollstandigkeit® der gelieferten Ergebnisse tbertrifft das Ver-
fahren von spaCy bei der Identifikation von institutionellen Akteuren im Datensatz die Leistung

der beiden anderen Verfahren.

Die Leistung des NER-Verfahrens der Bibliothek Stanza liegt bei allen betrachteten Bewer-
tungsvariablen im Mittelfeld zwischen den Ergebnissen von spaCy und FLAIR. Lediglich bei
der Klassifikation der extrahierten Eigennamen sticht dieses Verfahren mit der geringsten An-
zahl an Fehlklassifikationen heraus. Aufgrund der Extraktion vieler False Positives sowie dem
teils fehlerhaften Umgang mit Eigennamen, die Bindestriche beinhalten, erreicht das Verfahren
von Stanza im exact matching keine vergleichbar hohen Werte. Es ist bei der Erkennung von
Eigennamen zwar durchweg praziser als spaCy, doch erzielt es in keiner NE-Klasse bessere
Precision-Werte als FLAIR.

Das NER-Verfahren der Bibliothek FLAIR bendtigt die langte Verarbeitungszeit, doch es er-
reicht im Gegenzug die hdchsten Recall- und Precision-Werte bei der Identifikation von indi-
viduellen Akteuren im Datensatz. Im Vergleich zu spaCy und Stanza weist es keine erkennba-
ren systematischen Fehler bei der Extraktion von Eigennamen auf. AuBerdem extrahiert es den
kleinsten Anteil an False Positives und erzielt somit Giber alle NE-Klassen hinweg die gerings-
ten Fehlerquoten. Nichtsdestotrotz weist das Verfahren von FLAIR in dieser Untersuchung eine
grolRe Schwéche bei der Erkennung von Akteursnamen bestehend aus generischen Bezeichnun-
gen auf. Es erkennt nur 67% der manuell codierten institutionellen Akteure und liegt damit weit

hinter den Recall-Werten von spaCy und Stanza.

Tabelle 21 listet die berechneten Kennzahlen gebindelt auf und bildet die resultierenden F-
Scores als harmonisches Mittel zwischen den Precision- und Recall-Werten ab. Dieser Durch-
schnittswert verwassert die herausgearbeiteten Starken und Schwachen der Verfahren ein we-

nig, ermdglicht jedoch eine Zusammenfassung der Ergebnisse auf ganzheitlicher Ebene.
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individuelle Akteure institutionelle Akteure
Exact Recall 0,95 0,95 0,98 ||Recall 080 0,73 0,67
Matchin Precision* 0,85 0,91 0,94 ||Precision**| 0,80 0,81 0,96
& F-Score 0,90 0,93 0,96 ||F-Score 0,80 0,77 0,79
P Recall 0,99 0,99 0,99 ||Recall 0,81 0,75 0,68
Matchin Precision* 0,85 0,91 0,94 | |Precision**| 0,80 0,81 0,96
& F-Score 091 0,95 0,96 ||F-Score 0,80 0,78 0,80
*berechnet aus NE-Klasse 'PER' **perechnet aus NE-Klassen 'ORG' und 'LOC'

Tab. 21: Zusammenfassung der Precision- und Recall-Werte nach Akteursgruppe
(Quelle: Eigene Darstellung aus Anhang [F])

Mittels der F-Scores ist bei der Bewertung der Identifikation von individuellen Akteuren die
Bestleistung des Verfahrens von FLAIR bestimmbar (F-Score: 0,96). Bei der Erkennung insti-
tutioneller Akteure ist kein so eindeutiges Ergebnis zu sehen. Das Verfahren von spaCy weist
die hochsten Recall-Werte auf, wahrend FLAIR durch die hdchste Precision letztlich einen

ebenso hohen F-Score erzielt.

Die oben ermittelten Werte, getrennt nach Akteursgruppe sowie Precision und Recall, ermdg-
lichen eine konkretere Evaluation der Qualitat der Ergebnisse als eine zusammengefasste To-
talansicht der F-Scores pro Bibliothek.

Die Angabe eines Gesamtwerts ist jedoch in der Literatur tiblich und wird fir die abschlie3ende
Bewertung der Leistung der NER-Verfahren im nachsten Kapitel berechnet. Dadurch kénnen
die hier erhaltenen Ergebnisse des Vergleichs final mit den in der Forschungsliteratur aufge-

fuhrten F-Scores in Bezug gesetzt werden.
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7. Gltebeurteilung und Validierung der NER-Verfahren

Bei manuellen Inhaltsanalysen werden in den Sozialwissenschaften Reliabilitatstests zur Qua-
litdtssicherung und Sicherstellung der Gute der durchgefuhrten Messungen eingesetzt (vgl.
Dumm/Niekler 2014: 21). Beim Einsatz von automatisierten Analysemethoden muss diese Gu-
tebeurteilung auf andere Art und Weise erfolgen. Auf technischer Ebene ist ein automatisiertes
Verfahren vollstandig zuverlassig und reproduzierbar (vgl. Scharkow 2013: 290). Auf inhaltli-
cher Ebene muss jedoch stets gepriift werden, ob die erhaltenen Ergebnisse gultig sind (vgl.
ebd.).

Zwar fehlen in den Computational Social Sciences gegenwartig universelle Richtwerte zur Be-
wertung von automatisierten Verfahren (vgl. Niemann-Lenz et al. 2019: 3892), doch in der
Forschungsliteratur wird vermehrt empfohlen die automatisiert erhaltenen Ergebnisse mit ma-
nuell durchgefuhrten Erhebungen zu vergleichen (vgl. Grimmer/Stewart 2013: 271, vgl. Burg-
graaff/Trilling 2020: 125; vgl. Schwotzer 2014: 55, vgl. Scharkow 2019: 280). Als Gutekrite-
rien werden dabei die Leistungskennzahlen Precision und Recall genutzt, welche im Fachbe-
reich der angewandten Informatik fur die Leistungsevaluation von NLP-Aufgaben entwickelt
wurden (vgl. Dumm/Niekler 2014: 21; vgl. Derczynski 2016: 262).

Zur Validierung einer analytischen Methode wird geprift, ob diese fiir die Aufgabe geeignet
ist, die sie erflllen soll (vgl. Kromidas 2011: 4). Um zu bestatigen, dass sie fiir den beabsich-
tigten Gebrauch eingesetzt werden kann, muss eine Untersuchung sowie die Bereitstellung ei-
nes Validitatsnachweises erfolgen (vgl. ebd.). Erst nach der Uberpriifung der Validitat, erlaubt
ihr Einsatz in der empirischen Forschung eine gltige Interpretation der erhaltenen Befunde
(vgl. Fleischhauer et al. 2008: 326). Die durchgefiihrte Untersuchung der vorliegenden Arbeit
kann als Uberpriifung und dokumentierter Nachweis angesehen werden, um zu validieren, ob
sich der Einsatz der untersuchten NER-Verfahren fiir die automatisierte Identifikation von Akt-

euren in journalistischen Texten eignet.

7.1 Eignung der NER-Verfahren zur Identifikation von Akteuren

Um die Gute der getesteten Verfahren zu beurteilen und fur den Einsatz in zukiinftigen inhalts-
analytischen Untersuchungen zu validieren, werden die insgesamt erzielten Leistungskennzah-
len auf ganzheitlicher Ebene berechnet.

Gegenwartig sind in der Literatur keine MaRstdbe angesetzt, welche F-Score-Werte anzustre-
ben oder fiir eine erfolgreiche Validierung zu erfillen sind. Die aufgefiihrten Werte anderer

Publikationen liegen fiir deutschsprachige Texte zwischen 0,64 und 0,86 (s. Kap. 4.2).
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Die hier ermittelten F-Scores der NER-Verfahren von spaCy und Stanza liegen in diesem Wer-
tebereich, wahrend das Verfahren von FLAIR diese Ubertrifft. Tabelle 22 bildet diese Gutemalie

fir alle untersuchten NE-Klassen zusammengefasst ab.

Gesamtleistung (PER, ORG & LOC) [KJ-EISARI ELVLY J V.| §

Exact Recall 0,88 085 0,83

i Precision 0,81 0,83 0,96
Matching

F-Score 0,84 084 0,89

L Recall 090 087 084

99%€ " Iprecision 081 083 096
Matching

F-Score 0,85 085 0,90

Tab. 22: Darstellung der tibergreifenden F-Scores pro Bibliothek
(Quelle: Eigene Darstellung aus Anhang [F])

Daruiber hinaus sind auf den Plattformen, auf denen die Code-Packages der jeweiligen Biblio-
theken veroffentlicht werden, aktuelle Angaben zu den hdchsterzielten Werten der NER-Ver-
fahren flr die deutschen Sprachmodelle vermerkt. Die dort angegebenen Werte decken sich gut
mit den hier erhaltenen finalen F-Scores. Das NER-Verfahren von Stanza wird mit einem F-
Score von 0,85 ausgewiesen (vgl. Qi et al. 2020: 6), spaCy soll F-Scores von 0,86 erreichen
(vgl. Honnibal/Montani 2017: 0. S.) und FLAIR wirbt mit einem Wert von 0,88 (vgl. Akbik et
al. 2018: 1645).

Im Vorfeld war ungewiss, wie gut sich vorab trainierte ML-Verfahren auf unbekannte Daten-
satze anwenden lassen. Es wurden zahlreiche Einflussvariablen herausgearbeitet, die die grund-
séatzliche Leistung der NER-Verfahren beeinflussen kénnen (s. Kap. 3.4). Doch die errechneten
Kennzahlen der Untersuchung zeigen, dass die getesteten NER-Verfahren durchaus in der Lage
sind, in unbekannten Textdaten mit hoher ,Verlasslichkeit® Eigennamen zu identifizierten.

Schwieriger ist die Bewertung, ob die ,Vollstandigkeit® der gelieferten Ergebnisse ausreichend
flr die Ermittlung aller relevanten Akteure in journalistischen Texten ist. Fur diese Beurteilung
muss die Art der Akteure spezifiziert werden, die aus den Texten extrahiert werden soll, da sich
die Identifikationsleistung pro Akteursgruppe stark unterscheidet (s. Kap. 6.4).

So ist keines der drei NER-Verfahren fir die Extraktion generischer Akteure geeignet, da es
sich bei diesen nicht um Eigennamen von Personen oder Organisationen handelt und keines der
Verfahren ausreichend darauf trainiert wurde (s. Kap. 6.3.2).

Bei der Identifikation individueller und institutioneller Akteure hingegen weisen alle getesteten
Verfahren hohe Trefferquoten auf (s. Tab. 21). Im Vergleich zu den erzielten Werten bei der
Identifikation von Personen l&sst die Erkennungsleistung von Institutions- und Organisations-
namen jedoch noch Raum fur Verbesserungen.

Vermutlich kénnte die Leistung der NER-Verfahren bei der Erkennung von institutionellen und

generischen Akteuren durch entsprechendes Training mit annotierten Daten optimiert werden.
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Wirden die Verfahren mit Textkorpora trainiert, welche die herausgearbeiteten Fremdworter
beinhalten (s. Kap. 6.2.4), lieRe sich voraussichtlich auch die Menge an ausgegebenen False
Positives verringern. Die Erstellung solch eines Textkorpus und das Training der NER-Verfah-
ren ist allerdings nur mit entsprechenden Fachkenntnissen und geeigneten Trainingsdaten mog-
lich (vgl. Niekler 2016: 8). Flr Fachfremde stellt dies keine einfache, in den Forschungsalltag
leicht zu integrierende Tétigkeit dar.

Die im Theorieteil vorgestellten Herausforderungen bei der maschinellen Verarbeitung natir-
licher Sprache (s. Kap. 3.3) finden sich bei der Sichtung und Fehleranalyse der erhaltenen Er-
gebnisse wieder. Die unterschiedlichen Fehler, die bei der Extraktion von Eigennamen erkannt
werden, beeintrachtigen insbesondere die Arbeit mit den ausgegebenen Analyseergebnissen
von Stanza und spaCy (s. Kap. 6.2.4). Daher kann hier keine uneingeschréankte Empfehlung fur
deren Einsatz gegeben werden. VVon den getesteten Verfahren eignet sich fir eine prézise und
vollstandige Erkennung von Personennamen das NER-Verfahren von FLAIR am besten. Es ex-
trahiert 99% der relevanten Akteure und liefert wenig irrelevante und kaum unvollstandige Er-
gebnisse (Precision = 0,94 und Recall = 0,99).

Wenn fur eine kommunikationswissenschaftliche Analyse die Identifikation von Personen in
der Berichterstattung im Fokus liegt, weil im Anschluss beispielsweise ermittelt werden soll,
ob es sich um Wissenschaftler oder Fachexperten handelt, kann diese Bibliothek zweifelsfrei
zur Extraktion der individuellen Akteure empfohlen werden.

Wenn hingegen die Identifikation von institutionellen Akteuren Schwerpunkt der kommunika-
tionswissenschaftlichen Untersuchung ist, empfiehlt sich ergdnzend mit dem schnellen Verfah-
ren von spaCy zu arbeiten. Hier missen zwar weitaus mehr Begriffe gesichtet und bereinigt
werden, doch kénnen dabei voraussichtlich vollstandigere Ergebnisse bei der Extraktion von
Organisationsnamen erhalten werden.

Je nach Untersuchungsgegenstand und Forschungsfrage muss daher abgewogen werden, wel-
ches NER-Verfahren genutzt wird. Die hier vorgestellten Starken und Schwaéchen der jeweili-

gen Bibliothek sollen bei dieser Entscheidung unterstiitzen.

7.2 Replikation manueller Codierungen durch die NER-Verfahren

Der durchgefiihrte Vergleich zwischen den handisch extrahierten Akteuren und den maschinell
erhaltenen Ergebnissen zeigt, dass mit einer Trefferquote von 83-88% automatisiert dieselben

Akteure im Datensatz ermittelt werden kdnnen, die manuell erhoben wurden (s. Tab. 22).

Dabei verspricht der Einsatz eines NER-Verfahrens eine grundsatzlich schnellere Bearbeitung

und Ausgabe der Ergebnisse als eine manuelle Analyse des Datensatzes.
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Ein expliziter Vergleich zwischen der bend6tigten Bearbeitungszeit beider Erhebungsmethoden
ist hier nicht mdglich, da nicht dieselben inhaltsanalytischen Aufgaben durchgefihrt wurden.
Dennoch ist ein deutlicher Unterschied nachweisbar. Im Austausch mit den Codierern, die den
,Corona‘-Datensatz manuell bearbeiteten, wurde die Einschatzung erhalten, dass pro Artikel
im Durchschnitt 15 bis 20 Minuten notwendig waren, um die geforderten Kategorien der ma-
nuellen Inhaltsanalyse zu erheben. Insgesamt wurde ein Gesamtzeitraum von zweieinhalb Mo-
naten bendtigt, um drei Codierer zu schulen, eine ausreichende Intercoderreliabilitat zu gewéhr-
leisten und den Datensatz zu bearbeiten.

Der Einsatz der automatisierten Verfahren kann je nach vorhandenen Vorkenntnissen beim
Aufsetzen einer Pipeline und dem Bereinigen der Daten einige Tage Zeit in Anspruch nehmen.
Bei dem automatisierten Erhalt der Eigennamen muss damit gerechnet werden, dass dabei sehr
umfangreiche Ergebnisse mit verschiedenen Namensvarianten, Abkirzungen und Deklinatio-
nen extrahiert werden, die fiir eine bessere Ubersichtlichkeit manuell vereinheitlicht und zu-
sammengefasst werden mussen. Die eigentliche NER-Analyse lauft jedoch innerhalb von we-
nigen Stunden oder gar Minuten ab (s. Kap. 6.2.1).

Auch wenn der hier dokumentierte Einrichtungs- und Auswertungsaufwand gro3 war, lassen
sich nach einmaliger Einrichtung der Pipelines kiinftig gleichartige Analysen in kirzester Zeit
durchfuhren. Bei einer Erweiterung der Stichprobe, um beispielsweise 200 weiteren Nachrich-
tenartikeln, wirde der Unterschied in der Verarbeitungsdauer bei den automatisierten NER-
Verfahren nur wenige Minuten betragen, wahrend die menschlichen Codierer mehrere zusatz-

liche Arbeitstage daflr ben6tigen wirden.

Bei einer manuellen Erhebung kann allerdings weitaus flexibler und leichter konkretisiert wer-
den, welche Akteure innerhalb der journalistischen Texte von Interesse sind. So wurde bei der
hier thematisierten manuellen Inhaltsanalyse die Funktion eines Handlungstragers beriicksich-
tigt (vgl. Rossler 2017: 141) und ein Akteur nur dann codiert, wenn er sich zu der untersuchten
Thematik in dem Nachrichtenartikel &ul3erte. Mit einem NER-Verfahren ist die Akteursextrak-
tion nach solchen inhaltlichen Kriterien derzeit nicht méglich. Hier kénnten maximal die for-
malen Kriterien, nach denen codiert werden soll, angepasst werden und zum Beispiel die drei
zuerst genannten Akteure extrahiert werden (vgl. ebd.).

Inhaltlich kénnen die durchgefiihrten NER-Analysen daher die manuelle inhaltsanalytische Er-
hebung des Lehrstuhls nicht ersetzen, da sie nicht im Stande sind, die dort getatigten Codierun-
gen spiegelbildlich zu replizieren. Mit den extrahierten Eigennamen ist keine Aussage dazu
mdglich, ob es sich um Akteure handelt, die eine Aussage zum Untersuchungsgegenstand téati-

gen oder ob sie selbst Thema der Berichterstattung sind.
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Nichtsdestotrotz kénnen mit den erhaltenen Ergebnissen der NER-Analyse andere Auswertun-
gen durchgefiihrt werden, die wertvolle Erkenntnisse ber den untersuchten Datensatz ermog-
lichen. Basierend auf den in Kapitel 2.4 vorgestellten kommunikationswissenschaftlichen Un-
tersuchungen werden im Anhang (s. [26], S. 111) drei verschiedene Beispiele aufgezeigt, wie
mit den automatisiert erhaltenen Daten gearbeitet werden kann. Es kann das VVorkommen be-
stimmter Akteure im Zeitverlauf abgebildet sowie eine Analyse der Kookkurrenz von Akteuren
in den Nachrichtenartikeln durchgefuhrt werden. Wére die Artikelanzahl pro Medientitel der
Stichprobe représentativ, lielen die Ergebnisse der NER-Analyse auflerdem Aussagen tber die
Akteursvielfalt der Medientitel zu.

Wie eingangs in dieser Arbeit erlautert wurde, zeigt sich, dass automatisierte Methoden nicht
zwingend manuelle Methoden ersetzen sollen, stattdessen eignen sie sich haufig gut, um die

kommunikationswissenschaftliche Forschung zu ergénzen (s. Kap. 2.2).

In diesem Zusammenhang ist anzubringen, dass bei dem Vergleich der Erhebungsergebnisse in
den manuellen Codierungen des ,Corona‘-Datensatzes und des Testdatensatzes vereinzelt
Rechtschreib- und Codierungsfehler entdeckt wurden. Innerhalb der manuell codierten indivi-
duellen Akteure des ,Corona‘-Datensatzes werden 55 Fehler bei den Personennamen festge-
stellt (s. Anhang [25], S. 110). Bei der Anzahl an erhobenen Namen macht dies eine Fehlerquote
von etwa 5% aus. Meist handelt sich es sich lediglich um fehlende Buchstaben oder Buchsta-
bendreher in den Namen (,Rosted* statt ,Rorsted‘ oder ,Berger* statt ,Burger*), die fir die ma-
nuellen Analysen irrelevant sind und nur den im Rahmen dieser Arbeit durchzufiihrenden Ver-
gleich der Ergebnisse erschweren.

Doch es wurde auch auf Namen gestof3en, die manuell uneinheitlich codiert wurden und unent-
deckt eine Akteurszusammenfassung beeintrachtigen wirden. Tippfehler in anderen Katego-
rien der Inhaltsanalyse kdnnen daruiber hinaus in der Zuteilung einer inkorrekten Merkmalsaus-
préagung resultieren (,1° = ,individueller Akteur® statt ,3° = ,generischer Akteur®).

Dadurch, dass es sich bei den vorliegenden manuellen Auswertungen um Einzelcodierungen
handelt und kein zweiter Codierer denselben Artikel codiert oder auf anderem Wege Unstim-
migkeiten kontrolliert werden, bleiben mdgliche Tippfehler unentdeckt. Dies zeigt, dass
menschliche Codierer auch nach zufriedenstellenden Testcodierungen und Reliabilitatstests
dennoch bei der Extraktion von Daten Fehler machen kénnen.

Mit Hilfe eines Vergleichs von automatisiert extrahierten Namen kénnten Unstimmigkeiten je-
doch schnell erkannt und die manuellen Ergebnisse korrigiert werden. Der parallele Einsatz
einer automatisierten Erhebung, kann somit auch als Abgleichs- und Kontrollinstrument ge-

nutzt werden.
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8. Limitationen

Die durchgefuhrte Untersuchung zur Gltebeurteilung der NER-Verfahren beinhaltet einige Li-
mitationen, welche die Aussagekraft der herausgearbeiteten Befunde einschrénken.

Eine grundsétzliche Einschrankung bei dem Einsatz der NER-Verfahren ist die Verfligbarkeit
maschinenlesbarer Daten. Nur digitale Texte, die problemlos in Klartext umgewandelt werden
kdnnen, sind mit der hier vorgestellten automatisierten Methode sinnvoll auswertbar. Es ist
notwendig, dass ein Zugang zu Nachrichtenarchiven vorliegt, ber den die digitalen Artikel mit
Metadaten bezogen werden konnen, da diese wesentlich fir die erfolgreiche Textverarbeitung
sind.

Aullerdem wurden bei der Vorbereitung und Durchfiihrung der NER-Analyse zahlreiche Ent-
scheidungen und Eingrenzungen getroffen, die groRRen Einfluss auf die letztlich erhaltenen Un-
tersuchungsergebnisse hatten. Es musste abgewogen werden, welche Preprocessing-Schritte
fur den Erhalt der Eigennamen durchzuftihren und in welchem Detailgrad die extrahierten Da-
ten zu bereinigen und mit den manuellen Daten zu vergleichen sind (s. Kap. 5.2 und 6.2).

Zur Beurteilung der ausgegebenen Ergebnisse der NER-Analysen wurde eigensténdig entschie-
den und argumentiert, welche Ergebnisse als richtig und falsch gewertet wurden. Diese Evalu-
ation der Ergebnisse kann jedoch, je nach Auffassung des Betrachters, anders ausfallen und zu
abweichenden Berechnungen der Leistungskennzahlen fuhren.

Um die Befunde der Untersuchung nachvollziehbar zu gestalten, wurden die getétigten Arbeits-
schritte detailliert wiedergegeben. Die erhaltenen Ergebnisse und gewonnenen Erkenntnisse
sind dabei maRgeblich von den zugrundeliegenden Textdaten der verfuigbaren Stichprobe ge-
pragt. Bei der Anwendung der hier durchgefiihrten Arbeitsschritte auf einen anderen Datensatz

kann daher der Erhalt vergleichbarer Resultate nicht gewéhrleistet werden.

Es muss auch kritisch gewirdigt werden, dass der durchgefiihrte VVergleich nicht die ideale
Bewertungsgrundlage der Ergebnisse der NER-Verfahren darstellt. Im Idealfall wéren auch die
manuellen Codierer angehalten gewesen, alle Akteure des Datensatzes zu extrahieren, um einen
exakten Abgleich durchfiihren zu kénnen. Anderseits zeigt der hier durchgefiihrte Vergleich
dadurch auf, was die jeweiligen Starken und Schwachen beider Erhebungsmethoden sind. Die
manuelle Inhaltsanalyse eignet sich fiir eine Untersuchung nach inhaltlichen Kriterien, wéhrend
mit den automatisierten Verfahren der Datensatz effizient nach formalen Kriterien analysiert
werden kann. Die Methoden kdnnen erganzend eingesetzt oder fiir die Untersuchung und Be-

antwortung unterschiedlicher Forschungsfragen genutzt werden.
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Da es sich bei dem Einsatz von automatisierten Verfahren fir kommunikationswissenschaftli-
che Zwecke um eine interdisziplinére, recht junge Forschungsdisziplin handelt, existieren we-
nig deutschsprachige Ausarbeitungen und kaum Grundlagenliteratur. Fir die Ermittlung des
Forschungsstands und den Uberblick (iber die gegenwartigen Evaluationsmafnahmen musste
hauptséachlich auf Konferenzpapiere, Dissertationen, Fachartikel und Zeitschriftenaufsétze zu-
rickgegriffen werden. Dementsprechend konnte weder ein tibergreifender Konsens bei den ge-
nutzten Begrifflichkeiten noch ein Qualitatsstandard bei der Anwendung von automatisierten
Methoden festgestellt werden. Es bestatigt sich, dass in diesem Fachbereich noch reichlich Auf-
klarungs- und Standardisierungsbedarf besteht. Neben der notwendigen interdisziplindren Ex-
pertise, erschweren die mangelnden Anwendungsrichtlinien sowie fehlenden Ausarbeitungen
zur Gutebeurteilung solcher Verfahren, ihre Integration in den kommunikationswissenschaftli-

chen Forschungsalltag (vgl. Boumans/Trilling 2016: 18).
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9. Fazit

Ziel dieser Arbeit war die Anwendung und Validierung eines automatisierten Verfahrens zur
Identifikation von Akteuren in journalistischen Texten. Hierfir wurde das Verfahren der
Named Entity Recognition eingesetzt, welches entwickelt wurde, um Eigennamen in Texten

maschinell zu erfassen und auszugeben.

Zunachst wurde ein Uberblick dariiber gegeben, welche Verfahrensarten in der Kommunikati-
onswissenschaft grundsatzlich fir die automatisierte Extraktion von Inhalten aus Textdaten
existieren. Daraufhin konnte eingeordnet werden, dass es sich bei NER um ein uberwachtes,
trainiertes Verfahren handelt, welches einen Teilbereich einer Inhaltsanalyse automatisieren
kann. Es basiert auf ML-Algorithmen, welche mittels speziellen Trainingsdaten erlernen, Per-
sonen-, Orts- und Organisationsnamen in Texten zu identifizieren und zu Kklassifizieren.

Um nachvollziehen zu kdnnen, wie diese automatisierte, inhaltsanalytische Aufgabe funktio-
niert, wurden die Grundlagen der maschinellen Verarbeitung nattrlicher Sprache (NLP) veran-
schaulicht. Dabei wurden die Herausforderungen aufgrund der Komplexitét menschlicher Spra-
che herausgearbeitet, ebenso wie die verschiedenen Faktoren, die Einfluss auf die Ergebnisqua-
litdt eines NER-Verfahrens haben kdnnen.

Im Anschluss wurden drei unterschiedliche NER-Verfahren ausgewéhlt, deren Eignung zur
Identifikation von Akteuren innerhalb eines Datensatzes bestehend aus 887 Nachrichtenartikeln
gepruft wurde. Daflir mussten die Textdaten vorab in maschinenlesbares Material umgewandelt
und der Programmiercode zu deren maschinellen Verarbeitung verfasst werden. In diesem
Code wurde definiert, welche Bestandteile der Textdaten analysiert und in welcher Form die

Daten ausgegeben werden sollten (s. Anhang [A]).

Die daraus erhaltenen Ergebnisse wurden umfassend untersucht und gegenubergestellt, um die
jeweiligen Starken und Schwaéchen der drei getesteten Verfahren zu ermitteln. Trotz grofer
Unterschiede in der Verarbeitungszeit, der Menge an extrahierten Eigennamen und der Fehler-
quoten erwiesen sich alle drei Verfahren als gut geeignet, um Personennamen aus den Textda-
ten zu extrahieren. Beurteilt wurde dies basierend auf einem Vergleich der automatisiert erhal-
tenen Eigennamen mit h&ndisch erhobenen Akteuren einer manuellen Analyse desselben Da-
tensatzes.

Die automatisiert identifizierten Eigennamen deckten 99% der individuellen Akteure ab, die
handisch erhoben wurden. Von den manuell selektierten institutionellen Akteuren wurden da-

gegen nur zwischen 68% und 80% von den NER-Verfahren erkannt.
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Fur die ldentifikation von Akteuren mit generischen Namen eignet sich keines der getesteten
Verfahren, da es sich bei generischen Akteuren nicht um konkrete Eigennamen handelt, auf

deren Erkennung die NER-Verfahren trainiert wurden.

Die berechneten Leistungskennzahlen zur Bewertung der Verfahren liegen in den Werteberei-
chen, die auch in anderen Publikationen beim Test von NER-Verfahren erzielt werden. In dieser
Forschungsliteratur konnte vorab kein eindeutiger Spitzenreiter unter all den verfligbaren NER-
Verfahren ausgemacht werden und die vorliegende Untersuchung bestétigt dies. Das Verfahren
mit der Bestleistung bei der Identifikation von Personennamen, schneidet am schlechtesten bei

der Erkennung von Organisationsnamen ab und umgekehrt.

Festzuhalten ist, dass die Nutzung solcher automatisierten Verfahren sich ideal eignet, um in
wenigen Stunden den GroRteil der vorkommenden Personen-, Organisations- und Ortsnamen
in groBen Datensatzen journalistischer Berichterstattung zu extrahieren. Die Relevanz der
extrahierten Akteure hangt jedoch von dem konkreten kommunikationswissenschaftlichen Un-
tersuchungsgegenstand ab.

Die Verfahren sind sehr hilfreich bei der Ermittlung der meistgenannten Personen und Institu-
tionen innerhalb umfangreicher Textmengen und dabei weitaus schneller als Menschen. Ihr
Einsatz lohnt sich umso mehr, je mehr Daten dabei untersucht werden, da hier ihr zeitlicher und

o6konomischer Effizienzvorteil genutzt werden kann (s. Kap. 2.2).

Nicht zu verachten ist beim Einsatz solch einer automatisierten Methode jedoch der Zeitauf-
wand, der fur die Datenaufbereitung vorab und die Bereinigung der erhaltenen Ergebnisse im
Anschluss notwendig ist. Diese Anwendungsschritte stellten den gréRten Arbeitsaufwand in
dem hier durchgeflihrten Erhebungsprozess dar.

Zukiinftige Ausarbeitungen, die sich mit dem Einsatz von NER-Verfahren befassen, kénnten
den Fokus insbesondere auf eine integrierte, automatisierte Bereinigung von abgekdrzten und
deklinierten Akteursnamen innerhalb eines Datensatzes legen. Dadurch wirden die nachtrag-
lich anfallenden umfangreichen Arbeitsschritte zur Vereinheitlichung der Namensvarianten
eingespart und mogliche Fehlerquellen minimiert werden.

Auch der Anwendungsbereich des Named Entity Linking (s. Kap. 2.4) verspricht Potenzial fir
die Erweiterung von NER-Analysen. Die automatisierte Extraktion zusétzlicher Informationen

uber die identifizierten Eigennamen kann dabei weitere manuelle Rechercheschritte ersetzen.
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Die in dieser Arbeit durchgefiihrte Untersuchung eines automatisierten Verfahrens, illustrierte
die Herausforderungen bei dessen Anwendung, ebenso wie bei der Beurteilung von dessen
Gute. Da gegenwartig kaum Orientierungsmalistabe und standardisierte VVorgehensweisen zur
Anwendung automatisierter Verfahren in der Fachliteratur vorliegen, kann die Masterarbeit an
dieser Stelle mit den herausgearbeiteten Befunden und gewonnen Erkenntnissen einen Beitrag
leisten.

Mit dem Wissen und der Dokumentation aus der vorliegenden Arbeit konnen Analysen in Zu-
kunft idealerweise schneller und effizienter vollzogen und einige der vorgefundenen Hirden in
der Datenaufbereitung und Nachbereinigung umgangen werden. Die hier zur Verfligung ge-
stellten Arbeitsmaterialien kénnen dazu als Einstieg genutzt werden. Ebenso kann die durchge-
flhrte Gutebeurteilung bei der Entscheidung unterstiitzen, welches NER-Verfahren sich fur die
zu bearbeitende Aufgabe eignet, sodass diese automatisierte Methode in kinftigen kommuni-

kationswissenschaftlichen Analysen angewandt und im Forschungsalltag integriert wird.
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Anhang

e Verweise auf andere Erhebungen mit NER

e Screenshots: Umwandlung der Medientitel in maschinenlesbare Formate
e Beispiele der Herausforderungen im Preprocessing

e NER-Ergebnisse - Tabellarische Auswertungen

e Screenshots: Linguistische Herausforderungen bei NER

e Auswertungen des Testdatensatzes (Ebola, AR, Grippe)

Separate Dokumente:

A) 3x Pipeline als HTML und Python-Code Dokument (spacy, Stanza, FLAIR)
B) Datensatz Corona kompakt als txt und pdf
C) Datensatz Ebola-AR-Grippe als separate txts

D) 3x Excel-Arbeitsmappen mit NER-Ergebnissen pro Bibliothek
E) Excel-Arbeitsmappe ,NER_Vergleichsdaten.xlIsx

F) Excel-Arbeitsmappe ,Gegentberstellung_Bibliotheken.xIsx*
G) Excel-Arbeitsmappe ,Codierungen_Artikelebene.xIsx*

H) Excel-Arbeitsmappe ,Test_encoding_spaCy_small_large.xIsx*
I) Excel-Arbeitsmappe ,Ebola_AR_Grippe_Ergebnisse.xlsx*
J) Excel-Arbeitsmappe ,Test_Kleingeschriebener_Datensatz.xIsx*
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Verweise auf andere Erhebungen mit NER

1) Komplexitét einer semantischen Netzwerkanalyse mit Eigennamenerkennung

Sel i Entity Identificati 1
omanic Role W = N:':n';“""" \Qs_uelle Darstellgng der be-
PolticalActrﬂ e nétigten Verarbeitungs-
perecion || S schritte (Quelle: van Atte-
Syntax Graph %:i);rg;ﬁ: Anaphora S";’cﬁﬁgg?m{ veldt 2008: 63)
o dwﬂ‘il roles J Resolution uae;albnsjec
- Agent/Patient e N
Detection a—
Extraction
2) F-Scores aus Toolanbieter-Vergleich
Ambiverse
Das Tool mit den besten Ergebnissen Fi-Megsure e AMAVEISE
kommt nur auf einen F-Score-Wert von f’;‘“"'"‘
0,67 o - Average
Dandelion
Quelle: https://medium.com/dpa-newslab/8- ~Google
lessons-learned-about-ner-f40b263490db 40 "7 Microsot
(Gaus 2018)
10
all F1-M:
So Alex Gaus * Created with Datawrapper
Language Corpus # Types Stanza FLAIR spaCy
Arabic AQMAR 4 74.3 74.0 -
Chinese  OntoNotes 18 79.2 - -
Dutch CQN_LLDQ 4 89.2 920.3 738
WIkiNER 4 948 %48 909 3) F1-Scores der Vergleichsstudie von Qi et al.
English ~ CoNLLO3 4 92.1 92.7 81.0
OntoNotes 18 88.8 89.0 8547
French  WikiNER 4 929 925 838 FLAIR und Stanza weisen bessere F1-MaRe als
German  CoNLLO3 4 819 825 639 spaCy auf. (Quelle: Oi et al. 2020: 6
GermEvall4 4 85.2 854 0684 p y (Q Q )
Russian ~ WikiNER 4 92.9 - -
Spanish ~ CoNLL02 4 88.1 87.3 77.5
AnCora 4 88.6 88.4 76.1

Table 3: NER performance across different languages
All scores reported are entity micro-
averaged test Fy. For each corpus we also list the num-
ber of entity types. % marks results from publicly avail-
able pretrained models on the same dataset, while oth-

and corporad.

ers are from models retrained on our datasets.
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4) Auszug des Codebuchs des Lehrstuhls - Wann wird ein Akteur codiert?

Definition Aussage (S.1):

,Das erste Kriterium fur die Bestimmung einer Aussage ist die Prasenz eines Akteurs. Eine Aussage kann nur dann als Aussage

codiert werden, wenn sie einem identifizierbaren Akteur (Person, Organisation oder identifizierbare Gemeinschaft wie z.B.
»Experten”) zugeschrieben werden kann. Eine Aussage darf nur einem einzelnen Akteur zugerechnet werden. Sobald ein

neuer Akteur zu Wort kommt, ist die Selektion als nachste Aussage zu codieren. Das zweite Kriterium fiir die Bestimmung
einer Aussage ist ihr thematischer Bezug. Als Aussagen codiert werden nur solche Aussagen, in denen es um Corona, Antibi-

otika-Resistenz, Grippe bzw. Ebola geht.”
Spezifizierung des Akteurs (S.8 - AKTSPEZ##):

,Diese Variable beschreibt, wie spezifisch der Akteur, d.h. die Quelle einer Aussage, beschrieben wird. Ein Akteur ist jede
namentlich genannte Person, Personengruppe, Organisation/Institution sowie allgemein definierte kollektive Sprecher, die
in einem Artikel zu Wort kommen. Jede Aussage muss nur dann als solche codiert werden, wenn sie einem Akteur zurechen-
bar ist. Wir unterscheiden zwischen vier Kategorien: Individuell, Institutionell (Charité), Generisch (Wissenschaftler, Biolo-

gen), Sonstige

Der Akteur wird als individuell codiert, wenn eine konkrete Person genannt wird. In diesem Fall sind auch die folgende Infor-
mationen zu codieren: Name, professionelle Position (e.g. Hygieniker), akademischer Titel (e.g. Professor), professionale Zu-

gehorigkeit (e.g. Uniklinik Mainz, RKI).

Institutionell ist dann zu codieren, wenn eine Organisation oder Institution als Quelle zitiert wird (z.B. WHO, Charité, Unikli-

nik, Handelskammer, Die Griinen etc.).

Die Kategorie generisch meint Akteure, die als umfassend-definierte Allgemeinheiten dargestellt werden. Falls Sammelbe-
griffe wie ,Experten”, ,Wissenschaftler”, ,Biologen”, , Politiker” usw. unspezifiziert als Quellen von Aussagen genannt wer-

den, ist generisch zu codieren.

Die ersten drei Kategorien sind hierarchisch zu betrachten. D.h. wenn der gleiche Akteur namentlich genannt wird (,,Prof.
Werner Schmidt“) und auch durch Organisation oder generisch beschrieben (,Wissenschaftler der Uniklinik Mainz*, ,Bio-
loge*“), ist er weiterhin als individueller Akteur zu codieren. In der gleichen Art, wenn es in einem Artikel um ,Forscher der
Institution XY geht, muss man den Akteur als institutionell codieren, wenn die Institution/Organisation identifizierbar ist.”

5) Fehlende Leerzeichen beeintrachtigen

die Erkennung von Eigennamen

Ludwig PER

kannich PER

Ludwig PER
Arzneimittelkommission ORG
Ludwig PER

GlaxoSmithKline ORG

GSK ORG

Gutgekilhlt ORG

Sténdige Impfkommission ORG
Stiko ORG
Immunsystembesonders ORG
Klaus Theo Schréder PER
Schréder PER

GSK ORG

keineswegsals PER

mansich PER

Stiko-Mitglied Ulrich Heininger PER
Deutschen Gesellschaftfiir ORG
Michael Kochen PER

Wolfram Hartmann PER
Bundesverband der Kinder- und Jugendarzte ORG
Hartmann PER

Undzus&tzlich PER

Hartmann PER

Ergebnisse der Texte zu Grippepandemien

Sogar Markierungen kénnen nach der Um-
wandlung Einfluss auf die Textdarstellung
haben 2>

6) Markierungen in der Ursprungsdatei

SEUCHEN
Teure Panikmache

Berlin will sich nicht an den Millionenkosten beteiligen, die bei den Landern durch die Gbr en Sct
-iImpfdosen entstanden sind. So steht es in einem Schreiben von Gesundheitsminister Philipp Rosler (FOP), das dem

SPIEGEL vorliegt. Die Landesgesundheitsminister wollen deshalb die Verar g fur die F p b
Kintftig solle der Bund "zustandig sein fir die Sicherung der Vevwvgung mit Ar, hlieBlich Imp ", heiBt es
in einem Forderungspapier der Gest Heftige Kritik Gben die Lander auch an der 'achncheﬂ
Beratung durch das fir die 21 g von ge Paul-Ehrlich-Institut in Langen sowie das Berliner Robert

P
Koch-Institut. Beide B hatten “die Ausb: g der Neuen Influenza mit groBen Fallzahlen und erheblichen
Auswirkungen fir die Gesellschaft" nicht nur als moglich, sondern als “sehr wahrscheinlich® eingestuft - was schon beim
damaligen Wissensstand um die meist mild veriaufende Krankheit als zweifelhaft galt. Rosler will nun bereits auf der nachsten
Gesundheitsministerkonferenz einen Entwurf zum Wechsel der Zustandigkeit fir Pandemien vorlegen

Quelle: Der Spiegel, 16.08.2010, Nr. 33, Seite 107
Reooort: Prisma

Rubrik: SEUCHEN

Dokumentnummer: CODESCO-SP-2010-033-21272

Der Spiegel, 16.08.2010, Nr. 33, Seite 107 / Prisma
SEUCHEN
Teure Panikmache

Berlin will sich nicht an den Millionenkosten beteiligen, die bei den Landern
durch die libriggebliebenen Schweinegrippe

-Impfdosen entstanden sind. So steht es in einem Schreiben von
Gesundheitsminister Philipp Résler (FDP), das dem

SPIEGEL vorliegt. Die Landesgesundheitsminister wollen deshalb die
Verantwortung fur die

Pandemiebekampfung abgeben.
Kinftig solle der Bund "zustdndig sein fir die Sicherung der Versorgung mit
Arzneimitteln einschlieRlich Impfstoffen™, heiRt es
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7) Layout der SZ-Artikel fuhrt zu fehlerhaften txt-Umwandlung

Sisddeutscise Feltung

FOLITIKE
Donnerstag, 27. Februar 828
Deutschlamnd Seite 5; Bayern Seite 5

merhin den zweitgrdBten Landesverband

stellt. Ein wenig kinnen sich die Christde-
mokraten im Lamed Zwar an  Wolfgang
Schiuble awfrichten, der als Buendestags-
prisident das weithichste Amt im Staat
bekleidet, Doch die Zeiten, als Volker Kau-
der die PBundestagstraktion Fihrte, sind
mur noch mostalgicche Erinmerong. Und im

Kabinett tindet sich kein einziger Minister

‘Donnerstag, 27 Februar 2020

aus Baden-Wirttemberg.

Um den Weg aus der Krise 2o fimden, hat
sich die Landesspitze dberraschend ent-
schlossen, am Margen von Kramp-Karren-
bawers Aufirill noch  Schnell Friedrich
Merz zu ihrem Hoffoungstriger 2w erkld-
ren.  Als  Kramp-Karrenbaser, Merz wnd
Spahn 281E um den Vorsit: konkwrrierten,
hatte sich der Landesvorsitzende Thomas
Strobl mit Aussagen zum eigenen Wahlver-
halten bewusst zorickgehalten. Mittwoch-
triih kimdigt er bei einem Pressegesprich

Deutschiznd sefte 5, Bayern sefes

[l

gemeinsam mit Swsanne Elsenmann, Spit-
zenkandidatin bei der Landtagswahl 2821,

wwd  Generalsekretdir Maneel Hagel an,

dass man Merz unterstiitzen wnd aktiv Fibr

i werben  werde, Spdter wisderholt

Strobl sein Bekenntnis wvor 1588 Parteimit-

gliedern in der Fellbacher Alten Kelter”
wed bekommt dafie relchlich Applauws. Fiir

e

Merz sprechen aus Strobls Sicht wor allem
zwel Grimde: (Er hat ein sehr, sehr hobes
Ansehen in der deutschen wnd insbesonde-
re in der baden-wirttembergicchen Wirt-
schaft.” fuBerdem glaube er, dass es mit
ihm am besten gelingen kanm, Wdahler wnd
Wihlerinmen von der AFD zurickzugewin-
men”. Er habe auech den Eimdroeck, sagt
Strobl, dass Friedrich Merz bel der Basis
im Lamd die Nase wvorn habe.

Eisenmann, die sich wor Kurzem fir ei-

men Generationenwechsel ond damit imdi-

wler politische Gepgner Sitzt nicht in den eigensn Reiben”: Kramp-Karrenbaser
mach ihrer Rede am Mittwoch in Fellbach bei Stuttgart. FOTO:
MARTIAM MURAT, DPA

Bei den Freonden wvon Merz

Annegret Kramp-Karrenbaver, die noch an der Spitze der (DU steht, dewtet beim
politischen Aschermitiwsch

in Baden-Wirttemberg an, dass sie fiir Laschet ond Spahn ist. Thre Gastgeber
sind eindeutig anderer Melnung

rekt fiir Jens Spahn ausgesprochen hatte,
sagl muon, dass Merz am besten den An-
sproch  verkdrpers, das  inhaltliche Profil
der (DU 2o schdrfen. MIitU ssinsr klaren Po-
sitionierung, mit seiner klaren Erkennbar-
keit" seil er der richtige Mann” wnd awch
kein Kamdidat, der die Vergangenheit wver-
kirpere. 5ie trave ihm uneingeschrdnkt
zu", dass er seine Antennen auf die heotige
Gesellochaft einstells. Vier seiner Themen
haben sie dberzesgt: die wirtschaftspoliti-
sche Handschrift, klare Kanle bei der in-

wion Clawdia henzler

Fellbach - Die DU in Baden-Wirttem-
berg musste sich kurz wor Aschermitbsoch

ein bisschen Mitleid getallen lassen. Da hat-
te sie sich rechtzeitig einen echten Promi
in Person der Parteivorsitzenden Annegret

Kramp-Karrenbaver gesichert - wnd hat
letztlich doch die (DU-Rednecin 2o bisten,
fiir die sich die Leute am wenigsten interes-

Die Textspalten werden in
falscher Reihenfolge anei-
nandergereiht

102




VI.

VIl

DIE PWELT

DIE WELT, 07.01.2008. Nr. 5, 5. 5/ Ressor: Ausland

Rubrik: Ausland

Ausland

KOI’IQO: Rebellen-General Nkunda angebllch abgesetzt ++ Angola: Grenze wegen
tddlichen Ebola-Flebers QESCMDSSEI'I ++ USA: Strelt um Nachfolge Obamas In der
Kongresskammer ++ Sudan: USA wollen Luftbriicke nach Darfur elnrichten

Kongo

Rebsllan-Gensral Nkunda angeblich abgesstzt

Der kongolesizche Rebsellenchef Laursnt Nkunda soll angeblich von seinen eigenan Kampfer "abgesstzt” worden asin. Das
barichtsts dar britische Sendsr BEC. Flhrands Mitztraitar Nkundas sagten dem Sander demnach, sis hittsn ihn wagen
"schlechter Fihmung® entmachtst. Eine unabhéngige Bestitigung des Berichts gab es bislang nicht. Die Nkunda-Rebellen
hatten Anfang August im Csten der Demokratischen Aspublik Kongo sine Offensive begonnen. Sie haben groBe Teile dar
Region Nord-Kiwu unter ihre Kontrolle gsbracht. Mindestens sine Vierslmillion Menachen flohen vor den Kampfen. dpa

Angola
Grenze wegan todlichen Ebola-Fiebers geschlosasn

Die angolanizchen Behdrden haben in der Provinz Luanda Norte die Grenze zum Nachbarland Demokratische Republik
Kongo schlisBen lazsen. Damit 2oll das Ubergreifen der hoch kenden Infekti it Ebola nach Angola verhindert
werden, wis das i Gast ftaminigterium miteilte. In Angola sei bisher keine Ebola -Erkrankung gemsaldat
worden. Im Kongo wurden in den vergangsnen Wochan 40 Personen infiziert, von denen zehn starben. Das Vinus ruit
Erbrachen, Fisber und innara Blutungsn hanvor. Dis Todesrate liagt bai atwa 80 Prozant, sa gibt kein Hailmittsl. spd

USA
Strait um MNachfolge Obamas in der Kongreeskammer

Die Aegelung der Nachfolge Barack Obamas im US-Senat wird sich noch linger hinzishen und moglicherwsize auch die
Gerichte beschaftigen. Der won sinem unter Korruptioneverdecht stehenden Gouvernsur zum Senator ermannte Robert Burris
konnts seinen Sitz im Kongress nicht sinnshmen. Er ssi aufgrund ungantgendsr Dokuments abgewiesen wordan, erklarie dar
Demokrat L i vor der konstitui den Sitzung de= 111. Kongreases. Er suche keine Konfrontation, werds nun absr
sa8ine weitaran Moglichksiten prifen. Burriz' Ernennung durch den Gouvemeur von Ilinoiz, Rod Blagojevich, ist hochst
umnsztrittan. Die Demokraten, ihr Mehrheitefiihrer im Senat, Harry Reid. und der kiinftige Prizident Obama haben dis
MNominisrung wegen der gegen Blagojsvich erhobanen Vorwiife abgslshnt. AP

Sudan
USA wollen Luftbriicke nach Darfur sinrichten

Die USA wollan mit siner Luftbriicke Hilfe in die sudanesiache Krissnragion Darfur bringan. Daz gab Prasident George W.
Bush bekannt. Das Material zoll den UN-Frisdenstruppen helfen, bedrohte Zivilisten zu schitzen. AuBerdem =oll humanitire
Hilfe in die bisher aus Sicherheitzgrinden nicht erreichbare wesetiche Region Darfurs gebracht werdsn. In Darfur werfolgen sait
2002 Milizen, dis von der Regisrung in Khartum untsrstiitzt werden, dis achwarzafrikanische Bavdlkerung. Dabei wurden atwa
300 000 Menschen getitst und mehrere Millicnen vertrisben. dpa

Quells: DIE WELT. 07.01.2000, Nr. 5. 5.5
Ressort: Ausland

Rubrik: Ausland

Dokumentnummer: 63441016

wie FlieRtext zusétzlich manuell bereinigt wurden:

8) Zu beachtende Eigenschaften der Artikel fiir deren automatisierte Extraktion

Bei alten Artikeln des
Testdatensatzes fehlten
die Metadaten (Body,
Load-Date) oder waren
anders benannt. Dies
muss in der Pipeline
berucksichtigt werden.

Auch die saubere Ex-
traktion der Uberschrif-
ten war bei dieser Art
von Artikeln erschwert
und musste handisch
bereinigt werden, um
keine Probleme bei der
Ausgabe des datafra-
mes zu erhalten. Mehr-
zeilige Uberschriften
resultierten in der fina-
len Ausgabe-Datei in
Textverschiebungen der
zugehorigen Daten pro
Zeile.

Auflistung der WELT-Artikel aus Datensatz die aufgrund andersartiger Formatierung im Titel so-

Finanzen Kompakt; Sentix-Index: Coronavirus-Krise verunsichert leicht ++ Kryptowahrungen: Vom Staat nur fir Interbankenhandel?

++ Blackrock: Aktivisten dringen in Pariser Zentrale ein

Finanzen Kompakt; Heiz6l-Preis: Seit zwei Jahren wieder unter 60 Euro ++ EU-Energieverbrauch: Werte weiter deutlich Gber Ziel fur
2020 ++ Passworter: BSI riickt vom haufigen Wechsel ab ++ Lebensversicherung: Allianz zieht sich von Geschéft zurtick

Finanzen Kompakt; Coronavirus: Kostenloses Umbuchen bei Lufthansa maglich ++ Arbeit im Homeoffice: Arbeitgeber kann sich an
Kosten beteiligen ++ Kindergeld: Kinder miissen aussagen ++ iOS: Video-Gesprache lassen sich aufnehmen

Finanzen Kompakt; Olaf Scholz: Banken sollen Kredite leichter vergeben ++ Fielmann: Optikerkette setzt Dividende aus ++ Bundes-

bank: Staatsschulden um 16 Milliarden gesunken

Finanzen Kompakt; Aktienmarkt: Storung legt Xetra-Handel lahm ++ G7-Staaten: Schuldenstundung fiir arme Lander ++ Deutsche
Bank: GroRe Andrang auf KfW-Schnellkredite ++ Pharmakonzern: Johnson & Johnson senkt Ausblick
Wirtschaft Kompakt; Wettbewerbsverfahren: EU-Kommission geht gegen Apple vor ++ DER Touristik: Buchungszahlen steigen jede

Woche ++ Easyjet: Airbus-Abnahmen um Jahre verschoben

Wissen Kompakt; Covid-19: Malaria-Mittel sind wirkungslos ++ China: Erste Erfolge mit Corona-Impfstoff ++ Nordamerika: Schnee-

menge schrumpft stark
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9

SZ-Artikel ohne Metadaten zur Definition des relevanten Textkorpers
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AulRerdem viel zusétzlicher, unerwiinschter Inhalt (Boérseninformationen, Grafiken, Werbean-
zeige), der manuell bereinigt werden musste bzw. die Ergebnisauswertung erschwert.

10) Worter in Versalien als Einflussfaktor fir NER-Analyse

dpa

Mo, 06.04.2020, 18:36 _
ed18312 3 pl 1066 cccce dpa-euro 1588
ATl I - erdd313 3 pl 1066 dpa-euro 15860
A) UnnOtIge SymbOIe Uber re A edtd312 3 pl 1066 cccce dpa-euro 1588
i bdte523 3 pl 1066 dpa 1580
gular expressions entfernen, s 3 o1 oo o e
um sauber die Uberschrift Gesundheit Krankheiten Wissenschaft Deutschland International

Bund legt Schnellkreditprogramm auf - Fertigung von Schutzkleidung

auslesen kénnen
In Berlin tagt zum Wochenanfang das Corona-Krisenkabinett - auf der Tagesordnung: neue Hilfen fiir die
Wirtschaft und neue Regeln fiir Riickkehrer aus dem Awusland. Hach ihrer Quarantine gab Angela Merkel
erstmals wieder eine Pressekonferenz im Kanzleramt.

Mit einem Schnellkreditprogramm will die Bundesregierung kieine und mitdere Untermnehmen
grona-Krise mit Liquiditdt versorgen und eine Pleitewelle verhindem. Kiinftig kdnnen die Banken bei
Kreditantrdgen auf die zeitaufwendige Bewertung der Zukunftsaussichten eines Untemehmens verzichten - das
Ausfalirisiko Gbernimmt zu 100 Prozent der Staat. Das hat am Montag das Corona-Krizenkabinett beschlossen.
Laut Bundesfinanzminister Olaf Schelz (SPD) geht es darum sicherzustellen, dass diese Unternehmen mit ihren
Millionen Arbeitsplatzen «wirtschaftlich noch da sind, wenn es wisder aufwéarts gehts.

MNach der Sitzung des Krisenkabinetts trat erstmals Kanzlerin Angela Merkel (CDU) wieder &ffentlich auf, nachdem
sie zuvor zwei Wochen lang in Quaranténe gewesen war. In einer Pressekonferenz betonte sie, Deutschland und

Europa milssten eine eigene Fertigung von Schutzausriistung wie Masken aufbauen.
_I NEUES HILFSPROGRAMM SOLL BETRIEBE MIT SCHNELLKREDITEN VERSORGEN I
Die Bundesregierung wiﬂ mit einem neuen Kreditprogramm vor allem den Mittelstand schneller mit dringend
notwendigen Krediten versorgen. Finanzminister Olaf Scholz (SPD) und Wirtschaftsminister Peter Altmaier (CDU)
kindigten am Montag in Berlin an, dass Kredite von bis zu 800 000 Eurc pro Firma mit einer 100-prozentigen
Staatshaftung abgesichert werden. Die Unternehmen dirfen dem Programm zufelge zum 31. Dezember 2019
nicht in Schwierigkeiten gewesen sein und miszen egeordnete wirtschaftliche Verhiltnisze» aufweizen. Scholz
sagte, es gehe darum, kleine und mitlere Betriebe in die Lage zu versetzen, «dass sie durch die schwierige Zeit
kommens.

DEUTSCHLAND WILL EIGENE KAPAZITATEM FUR SCHUTZBEKLEIDUNG AUFBAUEN I

Deutschland muss nach Darstellung von Kanzlerin Angela Merkel (CDU) eine eigene Produktion fir
Schutzbekleidung aufbauen. Dazu werde im Bundeswirtschaftsministerium ein eigener Stab eingerichtet, kiindigte
Merkel am Montag in Berin an. «Es ist wichtig, dass wir als eine Erfahrung aus dieser Pandemie lemen, dass

wir hier auch eine gewisse Scuveranitdt brauchen oder zumindest eine Saule der Eigenfertigung.» Das kénne

in Deutschland =ein, werde aber auch eurcpaweit abgestimmt. Die Kanzlerin wies auch darauf hin, dass sich

die Einschatzung der Fachleute zum Tragen von Schutzmasken gerade wandele. Es kdnne sein, dass auch die
Regierung fir das Tragen werben werde, so weit sei es aber noch nicht.

I ZWEI WOCHEN QUARAMNTANE BEI RUCKKEHR NACH DEUTSCHLAND I

Deutsche, EU-Birger oder langjahrig in Deutschland wohnende Personen, die nach mehrtdgigem
Auslandsaufenthalt in die Bundesrepublik zurickkehren, sollen kinftig zwei Wochen in Quarantine. Das empfahl
das sogenannte Corona-Krizenkabinett am Montag den Bundezlandem. Reisende dirfen nur noch aus einem
triftigen Grund nach Deutschland kommen. Uber EU-Biirger oder langjéhrig in Deutschland lebende P

hinaus gibt es Ausnahmen fir medizinisches Personal, Pendler, Diplomaten und weitere Personengruppen. Far
Pendler sowie Geschiftsreisende und Servicetechniker, die fir wenige Tage beruflich ein- oder ausreisen missen,
ist keine Quarantdne vorgesehen.

—I ZAHL DER INFEKTIOMEM IN DEUTSCHLAND BEI RUND 100 000 I

In Deutschland sind bis Montagnachmittag mindestens 97 500 Infektionen mit dem neuen Coronavirus registriert
worden (\Vortag: 94 QUD Infelmonen] Mlndeslens 1523 mit Sars-CoV-2 i tark blslang bur‘" it

PEL-FTIE-A TR ~ VRV S - hen e L Ll

B) Die Nennung der dpa am B
Anfang jedes Artikels er-
hoht die Anzahl der NEs
klnstlich und wurde daher
im Pre-Processing per regu-

lar expression entfernt

C) Die grof3geschriebenen Zwi-
schentiberschriften beein-
trachtigen die Identifikati-
onsleistung der NER-Ver-
fahren auch negativ und
flihren zu zahlreichen Fehl-
klassifikationen von Begrif-

fen als Akteure

C
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11) Prozessor laden bei Stanza

In der NLP-Bibliothek stanza ist fiir NER das mit dem CoNLL-Korpus trainierte Modell als default vo-
rinstalliert, daher muss explizit das GermEval2014 Modell angegeben und heruntergeladen werden:

processor_dict = {

"tokenize':

"ner’

}

"default’,

: 'germeval2e14’,

stanza.download('de’, processors=processor_dict, package=None)

nlp = stanza.Pipeline('de’, processors=processor_dict, package=None)

Downloading https://raw.githubusercontent.com/stanfordnlp/stanza-resources/master/resources_1.8.0.json: 128kB [88:80, ?B/s]
2020-12-12 08:54:58 INFO: Downloading these customized packages for language: de (German)...

| Processor

| tokenize
| ner
|
|

forward_charlm
backward_charlm

| Package |

| gsd |
| germevalzeia |
| newswiki |
| newswiki

2020-12-12 08:54:59 INFO: File exists: C:\Users\cecil\stanza_resources\de\tokenize\gsd.pt.

Downloading http://nlp.stanford.edu/software/stanza/1.8.8/de/ner/germeval 2014.pt:

5% L

12) Dataframe mit Spalten flr die identifizierten Eigennamen (PER, ORG, LOC)

text_frame.head()

| 159M/351M [@@:18<0@:23, 8.19MB/s]

source title body entities entities_persons tities_or tities_locations
[(Steven,
S-Senat will Mnuchin) )
. US-Senat wil Washington (dpa) - Das ((Washington), (dpa), (US- n}Jc " [(US-Konjunkturpaket), [(Washington), (dpa).
° dpa  Kenjunkturprogramm riesige US-Konjunkturpa. Konjunkturpaket), (S. (Mitch, (Demokraten), (Reprasen (Amerikaner), (den, USA)]
um 250 Millia... 9 JURIHrpS-. JUnKRATpAKEL) 5. McConnell), e (Reprasen.. & - Laen.
(Nancy...
i Karlsruhe),
BTG Etlahtrag Karlsruhe (dpa) - Das S . . [(Bundesverfassungsgericht),
1 dpa gegen bayerische (Bundesverfassungsgericht) 0 [(Corona-Pandemie)]
Bundesverfassungsgericht... (Bayern)]
Corona-Bes... (bay...
. g‘;’?;avl"\“/‘:“:e" Athen (dpa) - Nachdem bei  ({Athen), (dpa). (Mykonos), . fidesl] [(Athen], (Mykonos),
2 pa  Set-insel Mykonos - (Athen), (Jet-Set-... P (Athen), (Athen), (Haus, ...

zwei Menschen auf My...
Ausgan... e vy

13) Umwandlung des erhaltenen Outputs fur die Auswertung

Mtitle | Artikel NE_PER NE_ORG
dpa Tubinger Firma soll Impfstoff [Anja Karliczek, [CDU, DZIF, Instituts fur Virologie, Univer-
gegen das Coronavirus finden | Stephan Becker] sitat Marburg]

WELT Uneins in der Krise [Markus Soéder, Soder, Peter Alt- [Deutsche Industrie- und Handelskam-
maier, Altmaier, Ralph Brinkhaus, mertags, DIHK, Bundesverbands der
Olaf Scholz, Altmaier, Brinkhaus, Deutschen Tourismuswirtschaft, SPD,
Scholz] Bundestag, CDU, CSU, SPD, CDU/CSU]

SPIEGEL | Der Corona-Schock [Jim Reid, Jens Spahn, Nouriel [Deutschen Bank, Apple, Apple, Foxconn,
Roubini, Lehman, Lehman, Donald CDU, Lehman Brothers, Universitat St.
Trump, Roubini, Roubini] Gallen, Welthandelsorganisation, WTO,

WTO]

Mtitle Artikel NE Klasse

dpa Tlbinger Fir fstoff gegen das Coronavirus finden Anja Karliczek PER

dpa Tlbinger Firma mpfstoff gegen das Coronavirus finden Stephan Becker PER

dpa Tlbinger Firma soll Impfstoff gegen das Coronavirus finden CDU PER

dpa Tlbinger Firma soll Impfstoff gegen das Coronavirus finden DZIF ORG

dpa Tubinger Firma soll Impfstoff gegen das Coronavirus finden Instituts fiir Virologie ORG

dpa Tubinger Firma soll Impfstoff gegen das Coronavirus finden Universitat Marburg ORG

WELT Uneins in der Krise Markus Soder PER

WELT Uneins in der Krise Soder PER

WELT Uneins in der Krise Peter Altmaier PER
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14) Anzahl ermittelter Personen und Organisationen pro Artikel (n = 887)
(= Berechnungen in separatem Anhang [E])

Mittelwert | Standard- | Min. | Max. | Total (PER + ORG)
abweichung
spaCy 6,6 6,2 0 52 7.073
Stanza 6,5 6,0 0 50 6.470
FLAIR 5,7 5,5 0 46 5.471

Die Standardabweichung gibt an, dass es sich bei den Artikeln mit Gber 40 Eigennamen, um Aus-
reier handelt und die Werte eher im Bereich zwischen 0 und 12 streuen.

15) Zwanzig am hdufigsten extrahierte Eigennamen der Klassen ,LOC* und ,MISC*

LOC MISC

spaCy stanza flair spaCy stanza flair

Deutschland 273 Deutschland 283 Deutschland 280(Virus 251 Euro 137 Euro 129
Berlin 242 Berlin 232 Berlin 243|Covid-19 124 Dollar 42 Sars-CoV-2 87
China 206 China 214 China 211|Corona-Krise 122 Dax 20 Covid-19 75
Europa 140 Europa 143 Europa 140|Zeit 117 Corona 18 Corona 67
Italien 129 Italien 131 Italien 130|deutschen 114 US 17 Coronavirus 48
USA 117 USA 117 USA 117|deutsche 113 Corona-Krise 17 Dollar 29
Wuhan 81 Wuhan 82 Wuhan 81|chinesischen 88 COVID-19 14 Corona-Krise 26
Frankreich 75 Frankreich 76 Frankreich 76|européische 66 Zweiter Weltkrieg 11 US-Dollar 19
Baden-Wiirttemberg 65 Bayern 67 Stuttgart 65|Load-Date 59 Eurozone 9 Olympischen Spiele 16
Bayern 62 Stuttgart 66 Baden-Wurttemberg = 64|chinesische 58 deutsch 9 Corona-Pandemie 14
Stuttgart 61 Peking 59 Bayern 64|sozialen 48 MDax 8 Zweiten Weltkrieg 11
Peking 61 lapan 53 Peking 62|Berliner 472 Page 2 of 2 8 Diamond Princess 9
Frankfurt 56 Siidkorea 52 Frankfurt 58| Coronavirus-Krise 36 Diamond Princess 8 Formel 1 9
Japan 52 Spanien 50 Studkorea 52|Ostern 34 Corona-Epidemie 7 Neujahrsfest 7
Stidkorea 51 Miinchen 45 Miinchen 52|Internet 33 Corona-Pandemie 7 Champions League 6
Minchen 51 Hubei 45 Japan 52|soziale 31 Cent 6 CoV-2 6
Spanien 50 Nordrhein-Westfalen 43 Spanien 50| Twitter 28 Westerdam 6 Olympischen Spieler 5
Nordrhein-Westfalen 49 (Osterreich 42 Nordrhein-Westfalen = 49|Page 2 of 2 28 EuroStoxx 50 5 Olympia 5
Osterreich 42 Baden-Wirrtemberg 40 Hubei 44 |Viren 25 iPhone 4 EuroStoxx 50 5
Rom 40 Rom 38 Washington 42| Corona 25 CoV-2 4 Grand Prix 5

16) Schwierigkeit bei Vorkommen von gleichem Organisations- und Personennamen

Fielmann produziert jetzt auch Schutzbrillen fiir Arzte

Hamburg (dpa) - Die Optik-Kette Fielmann hat wegen der Corona-Krise die Entwicklung und Produktion von
Schutzbrillen fur Arzte und medizinisches Fachpersonal aufgenommen. «Wir rechnen binnen zwei Wochen mit
der Zertifizierung und kénnen dann qualitativ hochwertige Schutzbrillen in unterschiedlichen Ausfiihrungen zur
Verflugung stellen», erklarte der Vorstandsvorsitzende Marc Fielmann am Donnerstag in Hamburg.

Die Fertigung sei bereits in der vergangenen Woche im brandenburgischen Rathenow aufgenommen worden.
Parallel werde Fielmann seine Produktionskapazitdten ausweiten und ab Mitte April groRe Kontingente
Schutzbrillen im Versand anbieten. Ab Ende April werde Fielmann in der Lage sein, Schutzbrillen auch

in individueller Sehstéarke zu fertigen. Die ersten 20 000 Brillen spendet Fielmann an Krankenhéused und

medizinische Einrichtungen

Artikel

Fielmann produziert jetzt auch Schutzbrillen fiir Arzte
Fielmann produziert jetzt auch Schutzbrillen fiir Arzte
Fielmann produziert jetzt auch Schutzbrillen fiir Arzte
Fielmann produziert jetzt auch Schutzbrillen fiir Arzte
Fielmann produziert jetzt auch Schutzbrillen fiir Arzte
Fielmann produziert jetzt auch Schutzbrillen fiir Arzte
Fielmann produziert jetzt auch Schutzbrillen fir Arzte
Fielmann produziert jetzt auch Schutzbrillen fiir Arzte
Fielmann produziert jetzt auch Schutzbrillen fiir Arzte
Fielmann produziert jetzt auch Schutzbrillen fiir Arzte
Fielmann produziert jetzt auch Schutzbrillen fiir Arzte
Fielmann produziert jetzt auch Schutzbrillen fiir Arzte
Fielmann produziert jetzt auch Schutzbrillen fiir Arzte

NE-Klasse  Eigenname Bibliothek
ORG Fielmann flair
PER Fielmann flair
PER Fielmann flair
PER Fielmann flair
PER Marc Fielmann flair
ORG Fielmann spaCy
ORG Fielmann spaCy
ORG Fielmann spaCy
ORG Fielmann spaCy
PER Marc Fielmann spaCy
ORG Fielmann stanza
PER Fielmann stanza
PER Fielmann stanza

(Quelle: dpa-Artikel im Datensatz und dazu erhaltene NER-Ergebnisse)
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17) Beispiele fur den Umgang mit mehrdeutigen Eigennamen

Versicherungsmarkt Lloyd's: Corona-Krise so teuer wie Hurrikan-Serien

London (dpa) - Die Coronavirus-Pandemie durfte die weltweite Versicherungsbranche nach Einschatzung des
Londoner Versicherungsmarkts Lloyd's so teuer zu stehen kommen wie die verheerenden Hurrikan-Serien von
2005 und 2017. Insgesamt schatzt die Lloyd's-Fiihrung um John Neal die Schadenzahlungen auf 107 Milliarden
US-Dollar (98,7 Mrd Euro), wie Lloyd's am Donnerstag in London mitteilte. Hinzu kdmen Wertverluste bei
Kapitalanlagen, die Lloyd's auf 96 Milliarden Dollar taxiert.

Im Jahr 2005 hatlen die Hurrikane «Katrina», «Rita» und «Wilma» versicherte Schaden von 116 Milliarden Dollar
angerichtet. 2017 schlugen die Zerstérungen durch «Harvey», «lrma» und «Maria» mit|92 Milliarden Dollar zu

Buche.

Artikel NE Klasse  Eigennname Bibliothek
Versicherungsmarkt Lloyd's: ie Hurrikan-Serien  MISC Katrina flair
Versicherungsmarkt Lloyd's: r wie Hurrikan-Serien MISC Katrina spaCy
Versicherungsmarkt Lloyd's: uer wie Hurrikan-Serien MISC Katrina stanza
Versicherungsmarkt Lloyd's: Corona-Krise S0 te uer wie Hurrikan-Serien MISC Rita flair
Versicherungsmarkt Lloyd's: Corona-Krise so teuer wie Hurrikan-Serien MISC Rita spaCy
Versicherungsmarkt Lloyd's: Corona-Krise so teuer wie Hurrikan-Serien MISC Rita stanza
Versicherungsmarkt Lloyd's: Corona-Krise so teuer wie Hurrikan-Serien PER Wilma spaCy
Versicherungsmarkt Lloyd's: Corona-Krise so teuer wie Hurrikan-Serien MISC Wilma flair
Versicherungsmarkt Lloyd's: Corona-Krise so teuer wie Hurrikan-Serien MISC Wilma stanza
Versicherungsmarkt Lloyd's: Corona-Krise so teuer wie Hurrikan-Serien PER Harvey flair
Versicherungsmarkt Lloyd's: Corona-Krise so teuer wie Hurrikan-Serien PER Harvey spaCy
Versicherungsmarkt Lloyd's: Corona-Krise so teuer wie Hurrikan-Serien PER Harvey stanza
Versicherungsmarkt Lloyd's: Corona-Krise so teuer wie Hurrikan-Serien MISC Irma flair
Versicherungsmarkt Lloyd's: Corona-Krise so teuer wie Hurrikan-Serien MISC Irma spaCy
Versicherungsmarkt Lloyd's: Corona-Krise so teuer wie Hurrikan-Serien MISC Irma stanza
Versicherungsmarkt Lloyd's: Corona-Krise so teuer wie Hurrikan-Serien MISC Maria flair
Versicherungsmarkt Lloyd's: Corona-Krise so teuer wie Hurrikan-Serien PER Maria spaCy
Versicherungsmarkt Lloyd's: Corona-Krise so teuer wie Hurrikan-Serien  MISC Maria stanza

Testbeispiel: ,Essen‘ - spaCy kennzeichnet irrtlimlich drei Eigennamen, wahrend Stanza und FLAIR

nur das richtige Ergebnis ausgeben:

import spacy
from spacy import displacy

nlp = spacy.load('de core news_lg')

doc = nlp(text)
svg = displacy.render(doc, style='ent', jupyterzTrue)

Eines der gréBten Veranstaltungszentren der | Stadt Loc istdie = Messe Essen Loc . Man kann auf der

text = "Eines der groften Veranstaltungszentren der Stadt ist die Messe Essen. Man kann auf der Messe Essen und Getr@nke kaufen und verzehren."

Messe Essen Loc und Getrdnke kaufen und verzehren.

| Processor | Package |

| tokenize | gsd |

| ner | germeval2zeisd |

2029-12-16 15:22:89 INFO: Use device: cpu
2020-12-16 15:22:89 INFO: Loading: tokenize
2029-12-16 15:22:09 INFO: Loading: ner
2029-12-16 15:22:11 INFO: Done loading processors!
token: Eines ner: 0

token: der ner: 0

token: gréBten ner: O

token: Veranstaltungszentren ner: 0
token: der ner: 0

token: Stadt ner: O

token: ist ner: 0

token: die ner: O

token: Messe ner: B-ORG

token: Essen ner: E-ORG

token: . ner: O

token: Man ner: 0

token: kann ner: 0

token: auf ner: O

token: der ner: O

token: Messe ner: O

token: Essen ner: O

token: kaufen ner: O

token: und ner: 0

token: verzehren ner: 0

token: . ner: 0

from flair.data import Sentence
from flair.models import SequenceTagger

# make a sentence
sentence = Sentence('Eines der grdRten Veranstaltungszentren

der Stadt ist die|Messe Essen.|Man kann
auf der Messe Essen und Getranke kaufen u

# load the NER tagger
tagger = SequenceTagger.load('de-ner')

# run NER over sentence
tagger.predict(sentence)

# iterate over entities and print
for entity in sentence.get_spans('ner'):
print(entity)

The following NER tags are found:
Span [9,10]: "Messe Essen" [- Labels: LOC (0.7449)]

spaCy klassifiziert beide Male den Begriff ,Essen® als Ort

klassifiziert, wahrend Stanza und FLAIR nur das relevante

Wort als Organisation kennzeichnen - weiterer Beleg fur

Stanza und FLAIRs hohe Precision
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18) Fehlklassifikation aufgrund von Rechtschreibfehlern

FRANKEICH WEITER HART GETROFFEN

Die MaRnahmen zur Eindédmmung des Virus beginnen in Frankreich Wirkung zu zeigen, dennoch bleibt die Lage
ernst. Fast 14 400 Menschen sind an den Folgen von Covid-19 verstorben, wie das Gesundheitsministerium

am Sonntagabend in Paris mitteilte. Wenigstens sank am vierten Tag in Folge die Zahl der Menschen, die auf
der Intensivstation behandelt werden, leicht. «Diese Daten bestatigen, dass die Epidemie in unserem Land in
dynamischer Weise weitergeht und es weiterhin hart trifft», so das Gesundheitsministerium. Man beobachte den

Beginn «eines sehr hohen Plateaus», miisse aber wachsam bleiben. ‘
Medientitel Artikeliiberschrift NE-Klasse Name Bibliothek
dpa Die Welt im Corona-Dilemma: Vorsicht oder Riickkehr zum Normalbetrieb? PER Frankeich flair
dpa Die Welt im Corona-Dilemma: Vorsicht oder Riickkehr zum Normalbetrieb? PER Frankeich spaCy
dpa Die Welt im Corona-Dilemma: Vorsicht oder Riickkehr zum Normalbetrieb? PER Frankeich stanza
Die Welt Jetzt wird es ernst bei den Steuern ORG Landesfinanminister stanza

19) SpaCy

Die Ausgaben zur Bekampfung der Corona-Pandemie bewegen sich in ganztwen GréRenordnungen. Wobei
strittig ist, um wie viel Geld es geht. Wahrend Bundeskanzlerin Angela Merkel (CDU) und Bundesfinanzminister
Olaf Scholz (SPD) in der Vorwoche von 130 Milliarden Euro fir die Jahre 2020 und 2021 sprachen, kam die
Zentrale Datenstelle der Landesfinanminister bei einer Bewertung des Konjunkturpakets sogar auf 167 Milliarden
Euro. Davon entfallen 124 Milliarden Euro auf das Jahr 2020, 32 Milliarden Euro auf das Jahr 2021 und gut zehn
Milliarden Euro auf die Folgejahre.

Fehlidentifikation (Artikel am Satzanfang sowie Wochentage)

PER Vortag 1 spaCy
Mtitle Artikel NE-Klasse __Eigenname Bibliothek PER Vortag 1 spaCy
Welt Biicher ohne Bihne? MISC Das Bdriihrende spaly PER Vortag 1 spaCy
dpa Covid-19: Europaabgeordneter MISC Das CHaos spaCy PER Vortag 1 spaCy
dpa Coronavirus: Glaubige sollen ditMISC Das edle Heiligtum spaCy PER Vortag 1 spaCy
Welt Der Politiker als Literatur-Influe MISC Das Eride der lllusionen spaCy ORG  Donnerstag 1 spaCy
Spiegel Ein groBes Experiment MISC Das erfscheide ichl spaCy ORG  Donnerstag 1 spaCy
dpa EU-Kommission bereitet Exit-Str MISC Das Ergscheidende spaCy ORG  Donnerstag 1 spaCy
Welt ITB steht vor dem Aus MISC Das Gfdichnis des Urlaubers spaCy ORG  Inter Mailand am Sonntag 1 spaCy
dpa Ende der Isolation - China-Rick MISC Das Gafihl der Befreiung spaCy ORG | Samstags-Durchschnittswerten 1 spaCy
Welt Was sich im Juni andert MISC Das Gsetz zur Forderung der beruflicspaCy LoC ‘L_)E nnerstagmorgen 1 spaCy
Welt Die Corona-Charaktere MISC Das Glfick des Augenblicks spaCy Loc el ffﬁmorger 1{spacy
Welt Biicher ohne Biihne? MISC Das kidine Gliick im groBen Ungliick  spaCy ﬁ :_';' _“"r::‘_‘”::_‘._ag i zzg
dpa Milliardenschweres HilfsprograiMISC Das Lahd spaCy e
Welt Die Corona-Charaktere MISC Das en wenig spaCy Lox: Mantagiruh 1{spacy
- - N = LOC  Montagmittag 1 spaCy
Welt Biicher ohne Bihne? MISC Das litgrarische Leben spaCy Loc Osterfeiertage 1/spacy
Welt Bicher ohne Bihne? MISC Das Lige-Erlebnis spaCy Loc Ostermontag 1 spacy
Welt ITB steht vor dem Aus MISC Das laje spaCy Loc Ostermontag 1 spaty
dpa Mit «Krotenflummis» und Albat MISC Das mpcht Spal spaCy LOC  samstagmittag 1 spacy
Welt "Als Kind wollte man mich toter MISC Das mpcht zusatzliche Angst spaCy LOC  Samstagvormittag 1 spaCy
dpa Bundesrat beschlieft Corona-H MISC Das Mjteinander spaCy LOC Weillen Haus am Sonntag 1 spaCy

20) Klassifikation der Corona-Begriffe pro Bibliothek

'Corona'-Anteile

PER

ORG
LOC
MISC

spaCy Stanza FLAIR
NEs CoV % NEs CoV % NEs CoV %
2833 72 2,5%| 2480 126 51%| 2.503 109 4,4%| > Doppelungen pro Artikel
4240 382 9,0%| 3.990 225 56%| 2968 145 4,9%| zusammengefasst, Begriffe
6.882 352 51%| 6.611 25 04%| 4.824 30 0,6% Wwerdennureinmaliggezahlt
4319 998 231%| 667 95 142%| 915 372 40,7%

18.274 1.804 9,9%| 13.748 471 3,4%| 11.210 656 5,9%
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21) Zusatzlich ermittelte Akteure, die nicht als True Positives zéhlen, da sie nicht manuell co-

diert wurden:

Unique PER und | Korrekt True S— Korrekt True Korrekt True Zusatz
ORG extrahiert Positive extrahiert Positives extrahiert Positives
PER 1.480 956 +55% 524 1.398 955 *46% 443 1.424 955 *9% 469
ORG 1.438 696 1070, 742 1.567 639 11459 928 1.221 584 +100% 637

*Loose Matching

22) Manuell ermittelte Parteizugehdrigkeiten und extrahierte Parteinamensnennungen

(Zugrunde liegende Berechnung in Anhang [F])

Manuell codierte Automatisiert extrahierte
Zugehorigkeit der Akteure Nennungen
Partei Artikelanzahl|Partei Artikelanzahl
CcDhu/csu 34|CDU/CSU 159
SPD 31|SPD 68
FDP 29|Die Grinen 46
Die Grliinen 20|FDP 17
Die Linke 7|Die Linke 9
AfD 6|AfD 8

23) Unterschiede im Chunking von Eigennamen der Klasse 'ORG'

Artikel Eigenname Bibliothek
Versicherungsmarkt Lloyd's: Corona-Krise so teuer wie Hurrikan-Serien Versicherungsmarkt Lloyd's spaCy
Versicherungsmarkt Lloyd's: Corona-Krise so teuer wie Hurrikan-Serien Lloyd's Stanza
Versicherungsmarkt Lloyd's: Corona-Krise so teuer wie Hurrikan-Serien Lloyd's FLAIR
Flchse-Prasident fordert unbirokratische Ausfallhilfe fir Vereine Handball-Bundesligisten Flichse Berlin spaCy
Fuchse-Prasident fordert unbiirokratische Ausfallhilfe fiir Vereine Flchse Berlin Stanza
Fuchse-Prasident fordert unbiirokratische Ausfallhilfe fiir Vereine - FLAIR
Tragen wir bald alle Schutzmaske? Arztegewerkschaft Marburger Bund  spaCy
Tragen wir bald alle Schutzmaske? Marburger Bund Stanza
Tragen wir bald alle Schutzmaske? Marburger Bund FLAIR
Altmaier stellt Nachbesserungen bei Corona-Hilfen in Aussicht Autoverband VDA spaCy
Altmaier stellt Nachbesserungen bei Corona-Hilfen in Aussicht VDA Stanza
Altmaier stellt Nachbesserungen bei Corona-Hilfen in Aussicht VDA FLAIR
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24) Manuell codierte

generische Akteure

Generische Akteure
Experten

Nutzer

Forscher
Wissenschaftler
Kritiker
Regierungskreise
Kliniken

italienische Politiker
Mediziner
Techniker
Republikaner
Berater

Ingenieur

Reisende
Epidemiologen
Fabrikanten
Seuchenexperten
Chinesen
Hongkonger Spitzenforscher
Hausarzt

junger Mann
Krankenschwester
Arzt

Pfleger

Bruder

Freundin
Branchenvertreter
Analysten

Borsianer

Héandler
Preisportale
Gesundheitsexperten
Einwohner

Freund

Feriengdste

Junge Frau

Kumpel

Arzte

Angestellter
Ermittler
Heimleitung
Matrosen
AuBenminister
Ministerprasidenten
Fahrer
Finanzminister
Schiilerin

Expertem
Forscherteams
Soziologen

Juristen

Sportler
Funktionare Australien
Virologen

Friherer Chef der Staatlichen \
Opposition Brasilien
Menschenrechtsbeobachter
Gymnasiallehrer in Baden-Wii
Beobachter

Politiker
Europdische Staaten
Autoren
Medizinerkollege
Klager
Datenschitzer
Kultusminister
lokale Behorden
Unionsabgeordnete
Maschinell gefunden

AR B B B B B B B |

A B B B B B |

spaCy
#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
#NV

#NV
#NV
#NV
#NV
#NV

H#NV
#NV
H#NV
#NV
H#NV
#NV
H#NV
#NV
H#NV

H#NV
#NV
H#NV
#NV
H#NV
#NV
H#NV
#NV
H#NV
#NV
H#NV
#NV
H#NV

H#NV
#NV
H#NV
#NV
H#NV
#NV
H#NV
#NV
H#NV
#NV
H#NV
#NV
H#NV
#NV

#NV
H#NV
#NV
#NV
#NV
H#NV
#NV

27

e

10

A B B B B B B . I B B B B B B |

Stanza
#NV
H#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
#NV

28
#NV
H#NV
#NV
H#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
#NV

H#NV
#NV
H#NV
#NV
H#NV
#NV
H#NV
#NV
H#NV
#NV
H#NV
#NV
H#NV
#NV
H#NV
#NV
H#NV
#NV
H#NV
#NV
H#NV
#NV
H#NV
#NV
H#NV
#NV
H#NV
#NV
H#NV
#NV
H#NV
#NV
H#NV
#NV
H#NV
#NV
H#NV
#NV

AR B B B BN B B B BN B L I B B B B |

FLAIR
#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
H#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
H#NV
#NV
#NV
#NV
H#NV
#NV
H#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
H#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
#NV
H#NV
#NV
#NV
#NV
H#NV
#NV
H#NV
#NV
#NV
#NV
H#NV
#NV
#NV
#NV
H#NV
#NV

25) Uneinheitlich oder fehlerhaft codierte Perso-
nennamen bei der manuellen Erhebung

Artikel-1D | ~ Spezifizier ~ |Vor- und Zuname des Akteurs -1 Korrektur x

20244 individuell
10007 individuell
20231 individuell
41034 individuell
40667 individuell
20209 individuell
20006 individuell
20032 individuell
40253 individuell
40057 individuell
40905 individuell
20220 individuell
40782 individuell
40857 individuell
41036 individuell
10059 individuell
40900 individuell
40556 individuell
40892 individuell
40900 individuell
40456 individuell
40551 individuell
40303 individuell
40337 individuell
40176 individuell
20067 individuell
40615 individuell
20232 individuell
40051 individuell
40288 individuell
40145 individuell
40385 individuell
20234 individuell
20150 individuell
40212 individuell
40340 individuell
20015 individuell
20020 individuell
20178 individuell
20229 individuell
40912 individuell
20243 individuell
20119 individuell
40647 individuell
20232 individuell
40773 individuell
40819 individuell
41067 individuell
40799 individuell
40819 individuell
40982 individuell
40954 individuell
40212 individuell
10060 individuell

Andrea Blbi
Annette Messanger
Bertram Brossadt
Bodow Ramelow
Christopher Berger
Clemes Fuest
Daniel Steller
Deborah Brix
Deborah Brix
Dietman Woidke
Dimitri Peskow

Erk Saarschmidt
Fraucke Gerlach
Friedmann Schmidt
Gebharf Furst
Gérad Krause
Giulio Gallera
Gordon Isler
Guiseppe Conte
Guiseppe Conte
Hakan Samuelsson
Joachim Ruckwied
Joel Bigayon
Kasper Rosted
Laurence Boon
Lena Dupont
Lothar Weiler

Lutz Leichenring
Maria Jesus Montero
Maria José Sierra
Nabil al-Asan
Norbert Walther-Borjans
Nura al-Moriari
Peter Altmeier
Peter Altmeier
Peter Altmeier
Péter Gyorkos
Philipp Lee

Phillipe Waechter
Rald Moldenhauer
Roland D6hm
Rolpf Mutzenich
Rudolf Trettenbein

Sabine Batzing-Lichtenthaler

Sasche Disselkamp
sdJean-Jacques Henchoz
Sosanne Johna

Susanne Henning-Wellsow
Ulrich Mauer

Ulrich Mauerer

Ulrich Mauerer

Viktor Orban
Walter-Borjans

Zhong Nan-shan

Balbi
Annette Messager
Brossardt
Bodo
Burger
Clemens
Stelter

Birx

Birx

Dietmar
Dmitri
Schaarschmidt
Frauke
Friedemann
Gebhard
Gérald
Galleraso
Gorden
Giuseppe
Giuseppe
Hakan
Rukwied
Joél

Rorsted
Boone
Diipont
Wieler
Leichsenring
Maria

Maria

Asani
Walter-Borjans
Motiari
Altmaier
Altmaier
Altmaier
Gyorkos
Phillip
Philipe

Ralf

D&hrn

Rolf
Trettenbrein
Lichtenthaler
Sasha

Jean
Susanne
Hennig-Wellsow
Maurer
Maurer
Maurer
Orban
Norbert
Nanshan
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26) Mogliche Auswertungen des untersuchten Datensatzes:

Vorkommen der Akteure im Zeitverlauf

Anzahl der Nennungen

23. Jan
08. Feb

22. Feb
29. Feb
06. Mrz
10. Mrz
12. Mrz
14. Mrz
17. Mrz

=@ Angela Merkel

A

S NN MNs 555868566666 m8mcmmm S S S

3 3 3
SSSSd<I<IdI<IIII<II<IIC<CSSSSISSS S S
80— MW 0O M0 MNONI;ANOGMOO T D X

«==@==Donald Trump

Hier exemplarisch an zwei Akteuren aus dem Corona-Datensatz abgebildet:

- Zeitachse ergibt sich aus den Veroffentlichungsdatum der analysierten Artikel

- Abgetragen wird die Anzahl der Artikel, in denen der Akteur vorkommt (Y -Achse)

- Auch sichtbar, dass die Akteure nur in einer bestimmten Phase zeitgleich in der Berichterstattung vorkommen

Akteursvorkommen und -vielfalt pro Medientitel

Donald Trump
Angela Merkel
Jens Spahn
Christian Drosten
Boris Johnson
Georg Marckmann
Hitler

XilJinping
Sebastian Kurz
Emmanuel Macron
Winston Churchill
Regine Heiland
Markus Schinwald
Vincent Cheng

dpa 1488 Spiegel
Angela Merkel 34
Donald Trump 32
Jens Spahn 28
Markus Soder 17
Olaf Scholz 15
Winfried Kretschmann 13
Peter Altmaier 13
Christian Drosten 13
Manne Lucha 10
Heiko Maas 10
Horst Seehofer 10
Emmanuel Macron 9
Ursula von der Leyen 8
XiJinping 8
Franziskus 8

Bill Bishop

207 Welt

9

B R R R NRNNRNNNMR RSO

Angela Merkel
Donald Trump

Jens Spahn

Olaf Scholz

Markus Soder

Ursula von der Leyen
Christian Drosten
Armin Laschet
Xilinping

Boris Johnson
Tedros Adhanom Ghebr
Peter Altmaier

Horst Seehofer
Franziska Giffey
Robin Alexander

Kookkurrenz und Relevanz der Akteure

Alternativ konnte auch das Vorkommen der Ak-
teure im Datensatz auch als Netzwerk visualisiert

werden:

- GroRe der Kreise gibt Anzahl der Artikel an, in
denen Akteure vorkommen (Indikator fur Rele-

vanz)

- Linien bilden die Kookkurrenz der Akteure in
den Texten ab und die Dicke der Linien stellt die
Héufigkeit dieses gemeinsamen VVorkommens

dar

592
17
16
13
10

9

8
6
4
4
4
4
3
3
3
3

Die erhaltenen Ergebnisse verschiedener Pressetitel
untereinander zu vergleichen, kann interessante
Ruckschliisse tiber die redaktionelle Linie oder Viel-
falt der Medientitel ermdglichen.

Die Stichprobe des hier untersuchten Datensatzes ist
jedoch zu unausgeglichen (Spiegel = 37 Artikel,

WELT 142 Artikel, dpa = 710 Artikel), um repréasen-
tative Aussagen Uber das Medium treffen zu kénnen.

. Die Griinen

Angela Merkel

®
Donald Trump
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27) Auswertungen des Testdatensatzes (Grippe-, AR-, Ebola-Artikel)

Grippe AR Ebola

SPIEGEL |23 Artikel 9 Artikel 14 Artikel
WELT |44 Artikel 29 Artikel 40 Artikel

Vergleich manuell und automatisiert identifizierter Personen und Institutionen:

Vergleich identifizierter Akteure pro Thema

250

200

15

10

| i
) “I il IIII

Grippe_m AR _m Ebola_m Grippe_a _ Ebola_a

o

o

o

B Personen_Spiegel M Institutionen_Spiegel M Personen_Welt M Institutionen_Welt

- einmalige Bezeichnungen nicht kumulierte Zusammenfassung der Nennungen

Berechnung der Anteile biomedizinischer Begriffe und falsch identifizierte NEs:

Grippe AR Ebola

166 ORG 76 ORG 67 ORG

50 falsch 30,1% 26 falsch 34,2% 24 falsch 35,8%
— 12 biomed. 24,0% 4 biomed. 15,4% 11 biomed. 45,8%

241 PER 80 PER 86 PER

35 falsch 14,5% 12 falsch 15,0% 21 falsch 24,4%

12 biomed. 34,3% 8 biomed. 66,7% 4 biomed. 19,0%

158 ORG 148 ORG 169 ORG

33 falsch 20,9% 15 falsch 10,1% 32 falsch 18,9%
WELT 10 biomed. 30,3% 2 biomed. 13,3% 12 biomed. 37,5%

181 PER 145 PER 229 PER

35 falsch 19,3% 36 falsch 24,8% 29 falsch 12,7%

18 biomed. 51,4% 25 biomed. 69,4% 11 biomed. 37,9%

- biomedizinische Begriffe werden sowohl als PER als auch ORG klassifiziert
- geringere Anteile an falschen Eigennamen bei Per als bei ORG
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28) SPIEGEL Artikel (AR, Ebola, Grippe)

Ubersicht - Manuell codierte Akteure (Personen & Institutionen)

Spiegel
Antibiotika (20) Ebola (19) Grippe (76)
Barbara Stamm 1|Anja Wolz 1|Alejandro Lépez Ruiz 1 Gérard Krause 1 Mark Simmerman 3 Thomas Grein 1
Gary Norskin 1|Charles Haas 1|Andrew Rambaut 1 Hans-Dieter Klenk 2 Martin Meltzer 1 Thorsten Ottlewski 1
Gerhard Kayser 1|David Heymann 2|Angela Spelsberg 1 Heiko Krude 1 Matthias Gruhl 1 Thorsten Wygold 1
Heinz-Wilhelm Selzer 1|Heinz Feldmann 1|Anne Schuchat 1 Heinz Reiniger 1 Matthias Orth 1 Thomas Frieden 1
Jan Dahl 1|Henning Karbach 1|Antonio Lanzavecchia 1 Helmtrud Bisanz 1 Michael Kochen 2 Ulrich Heininger 1
Jens-Michael Schroder 1|Herbert Schmitz 1|Barack Obama 1 Ingegerd Kallings 1 Michael Kéllstadt 1 Ulrich Schwabe 1
Margaret Chan 1|Jeremy Farrar 2|Christian Meyer 1 Jakob Cramer 1 Michael Osterholm 1 Virginia Sondia 1
c Martin Hausling 1|Jargen Knobloch 1|Christian Putensen 1 Jeremy Farrar 1 Michele Ginsberg 1 Walter Dowdle 1
g Michael Friedrich 1|Klaus Lieb 1|Christoph Hubner 1 Jim Zimmerly 1 Mikhail Matrosovich 1 Wayne Marasco 1
8 Michael Nielsen 2|Manfred Dietrich 1|Christoph Unger 1 Johannes Lower 4 Neil Ferguson 2 Wendy Barclay 1
E Michael Zasloff 1|Mark Feinberg 1|Damon Choy 1 John Oxford 2 Philipp Résler 1 Werner Schnappauf 1
Petra Gastmeier 1|Micaela Serafini 1|Daniel Lavanchy 1 Jorg Hacker 3 Reinhard Berner 1 Wolf-Dieter Ludwig 1
Pythagoras 1|Michael Schormann  1|Dietrich Wersich 1 Jurgen Richt 1 Robert Webster 2 Wolfgang Becker-Briser 2
Renate Kiinast 1|Noa Freudenthal 1|Donald Henderson 1 Karl Lauterbach 1 Rolf Heckler 3 Wolfgang Schneider-Rathert 1
Sally Davies 1|Peter J6rdening 1|Doris Schrage 1 Keiji Fukuda 2 Ruprecht Schmidt-ott 1 Wolfram Hartmann 1
Elke von Grabowski 7 Salome Karwah 8|Eduardo Sada 1 Klaus Stohr 1 Samuel Ponce de Ledn 1 Yuen Kwok Yung 1
Steven Solomon 1|Stephen Kennedy 1|Frank Ulrich Montgomery 1 Klaus Theo Schréder 1 Stephan Becker 1
Theodor Mantel 1|Thomas ten Boer 2|Frank von Sonnenburg 1 Margaret Chan 4 Susanne Glasmacher 1
Thomas Blaha 2|Tino Schwarz 1|Frau Ba* " Marie-Paule Kieny 2 Susanne Huggett 1
Wolfgang Witte 1 Gary Nabel 1 Mark Humphries 1 Susanne Stocker 1
Antibiotika (29) Ebola (18) Grippe (58)
Baden-WUrttembergische:'# Arzte ohne Grenzen 1|Abteilung Gesundheitspoli'## Landesregierung von B H#
Bayerisches Staatsminister # Bundespolizeiinspek 1|Arbeitsgemeinschaft Influe 1 London School of Hygie 1
Bayerisches Staatsminister # |Deutsche Welthunge 1|Arznei-Telegramm Tt Marburger Institut fur\ 1
Berliner Charité " 2|Die zeit " Asklepios-Kliniken 1 Marinehospital Stuttga\'##
Biologische Bundesanstalt 1|Drexel University 1(Bernhard-Nocht-Institut 1 Memorial University of 1
Bundesamt flr Verbrauch: 1|Frankfurter Aligemei 1|Bundesamt fuir Bevolkerur 1 Mexikanische Regierun'##
Bundestierarztekammer  1|Gesundheitsamt Bre ##|Bundesirztekammer 2 Nationales Referenzzer 1 (--> Nationalen Referenzzentrum fiir Influenza)
Bundesverband Tierschutz 1|Gesundheitsamt Obe## Bundesgesundheitsministe 1 Notfallambulanz am AH#
CcDC 1|Gesundheitsamt Ruc##|Bundesinnenministerium 1 Novartis 15
EU 1|Gesundheitsminister ## |Bundesverband der Kinder 1 Operative Intensivmedi 1 (--> Uniklinikum Bonn)
Européische Arzneimittelb 1|Hamburger Bernharc 1|CDC 10 Paul-Ehrlich-Institut 7
c Europaische Seuchenkont! # |Universitatsmedizin = 1|CDU 1 Queen Mary Hospital Tt
8 European Medicines Agen 1|LVR-Klinik Bonn 1|Cochrane Collaboration 2 Regierung der USA 1 (--> US-Regierung)
-g Gesundheitsamt Oldenbur 1|Merck 2|Dana-Farber Cancer Institt 2 RKI 9
; Gesundheitsministerium v 1|Robert-Koch-Institut ## |Deutsche Gesellschaft fiir; 1 Robert-Koch-Institut 1
E Griine im Europaischen Pa 1|Stiftung Wellcome Tr  1|Fachbereich Impfstoffe GS 1 Sachsische Serumwerk¢ ##
- Landestierarztekammer  1|Virologie-Labor 1|Fachblatt Human Vaccines 1 Sanofi 1 (--> Pharmariese Sanofi)
Landesverband praktiziere'# WHO 11|FDA 3 Smithfield Foods 1
National Institutes of Heal 1 Hamburger Uni-Klinikum " SPD 3
Regierung (deutsche) 1 Helios Klinikum 1 Stiko 2
Regierung von GroRbritan( # Justizministerium 1 Transparency Internatic 1 (--> Antikorrputionsinitiative)
Robert-Koch-Institut 1 Hongkonger Tourismusbel®# Uni Miinchen 1
Rockefeller University 1 Imperial College London 1 Universitat Hongkong 1
Tierarztliche Hochschule 1 Influenza Arbeitsgruppe a1 1 Universitat Marburg Tt
Universitdt Freiburg 1 Institut fur Biomedizinischi 1 University of Edinburgh 1
Universitdt Gottingen 1 Institut fur Virologie 2 University of Minnesoti 1
Universitadtsklinik Kiel € Institut zur Kontrolle von I 1 University of Pittsburgh 1
Verband der dénischenla 1 Kansas State University 1 WHO 52 *Frau Ba (als ORG identifiziert)
WHO 2 Kinderkrankenhaus Hanno## Wissenschaftsmagazin (T
=> Ubersicht der manuell codierten Akteure aus vorhandenen Daten des Lehrstuhls
(abgeleitet aus den SPSS Dateien ,Aussagenanalyse all Ger USA‘+ , Artikel all Ger USA®)
= Als separater Anhang [I] verfugbar: Excel-Arbeitsmappe , Ebola AR Grippe Ergebnisse.xlsx*
=> Griine Markierung = Eigenname wurde auch mit NER-Verfahren identifiziert
= Zahl = Haufigkeit der automatisierten Erkennung des Namens (keine zusammengefasste Angabe
der Nennung des vollen Namens + der entsprechenden nachfolgenden Nachnamen-Nennung)
=> Rote Markierung = Eigenname wurde nicht identifiziert bzw. nicht korrekt als ,PER‘ oder ,ORG*

- Bessere NER-Leistung bei Personen verglichen zu Organisationen/Institutionen

(unabh&ngig vom Umfang der Artikel pro Thema)
- Ahnlich gute Erkennungsleistung bei SPIEGEL- und WELT-Axrtikel
- ORG-Identifikation erschwert, da teilweise Abkilirzungen und unterschiedliche Bezeichnungen
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29) WELT-Artikel (AR, Ebola, Grippe)

nu;u_ms‘_w>mu_w;u::mmmﬂmcwm T uosuyor g uosuyor T  PIMIBAL UOA JIBUSISAIUN
T InusuisSunyodsiog-sdduos € AMI #H,  9EIS UOAJENSISNIUN
9 INMISU|-YI0)-113q0Y ## NGIBIN 3IS0[OJIA 4N} IS T ) JBUSIDAIUN BYISIUYIDL
(¢) 149q0y ## JHUON Aie@ 8unyaz ##Un J9p 3180]0JIA 4Ny INSU| 4 duel||V gl
T Y ## MAUSZSHRYISUBSSIN nnu,:bchmm::;um‘_oEEmu_nE_ #, e3103PNS
T NsUl-YaIY3-ined SE OHM ## GJBIN 10Ge[S13YI3YISYI0H T Ausianun apApyiens
#, nyysuluadou] Jauyouniy T 1504 uojulysepy € 'MdsoH uelialAgsald YieaH #, 1s91uaJiep Sunyns
#i UL T M 9P SIW3PRY-SN ## UIPsIeNsIanun Ja8inquiey v INUISU|-YO0)-H2q0Y
## SNEWD|IYHEg-1S JaUopuO] T QIVSN ## ]I WNLIB1SIUILISHBYPUNSID #, ulJag uon SuniaiSay
1 uompjeI4-un T 9 [EAPAN AWV S ## IV WNLISISIUIWSHBYPUNSSD #, Jemuesiyay
T wniseuwAo guissa] T ©eX3] UOAIBUSIBAIUN #H, apJoyagsiaypunsan ## 3USD [eIIPBIN 100N
T M3ID HeyosyIamasiys] T 2MO| UOAJBUSISNIUN #4#, 1[BINl Ul ISIUESHSYPUNS3D T IU3A BLIEJR|A JOJ BUDIPIIA
(z|ejd-puejuiayy pun ) T  9SOI3JUIYI0Y JNJ WNIIUSZ T a1Sojounwiw| 4Ny IN3ISU| 2 NN T MUESHaypunsao Japnpjueld T 1N}ISU| BYSuljoJey 5
LE OHM ##, uopuo] 98a)j0D |eladw| T 18uigny yupjuadouy ¢ OV4 (uaniuly seaueAIp Jaulag <-) T N pun aualSAH Jnjiniiasu| M..
T 3INYISPUNID-33SUNIBQIIM ## JGSHIYPUNSID Ja8inquiey T 1N UOSJIaYa[ sewoyl ¢ Uo|ISSIWWOoN-N3 T 1N J9p 3uaISAH JnyInsu| =
2 SUueqyam T AID T pIlYD 19941S T s1avey SuiSiawy #1018 404 IMASUI-ZHOYWISH 1m..
T addniSpjsloid-addiidja8on ## ey wnnuazsyaypunsan # e Sunyjemianipelrs ## U0 BLIBIS WINHUBZ-B[0qT T 1B1ISIBAIUN pJenseH ..u_.
T 240 }J9MWNIIS SIYISISYIES T WNLI2ISIUIWSIIaYPUNSID #,  eusqn Sunuai8ay T znauy| $910Y SaYdsinag ## 4D WNLIBISIWSHBYPUNSID =]
T olpnisiaqQ Jap Sunsiutaiap £ uoISSIWWOoY-N3 ##, VSN 19p Sunuai8ay ¥ Jyamsapung ayasinag ##,un 31WaYd0Ig Ny 18y ey
T UNLPISIUIWSHIYPUNSID-SN ## Y 13IUID [EJIPIN Snwisel] T Ausianlun anpind g NND T )JueqJanulaneg Jaydsinag
yuadd3 wnyjiuIpisIBUSISAIUN) € PN T |198aids Jag T 2UdsoH ueLalAgsaid T |0JIU0D 3SeasIQ Joy JSIua) |anuew 3jaddop)<- eJy| 4N} IJBYIS||9S3D 3YISINaQg
T JIISUNIA 1BUSIBAIUN T uo[1eJ0ge||0) SUBIYI0D) T INNsUj-ydIuy3-jned € najo T Injyeyos||asan ayasinag
#, uosipe|A Je}SIaAIUN T Sejsapung T esiueSiQ-11404d-UON § 200 T 200
T UJO) 1BMSISAIUN T UNJISY|QASG JNJ JWesapung T HIN ##, SunuaiSaisapung T eNjSUOI DU 4N WNIIUSZ #, Sunuai8aisapung
T |euoneusaju] Aouasedsued] T Jawweaziesapung ## 94-8|0q3 s3jeuoneN 7 a1slulws)aypunsadsapung g1 OHM un;ﬁ_c_Eﬂ_w:nc:wmech:m
T 8y ddnuyuassAy | ## JOIDR1Ip|eIaUSD J3|asSNIg T AQIVIN T Ua3siuiwssunydsiojsapung T WINX{IUI]Y-S9IUBAIA T Sunyns-uuews|aliag
# £ uswyauiajunaiSojouyda] T 1N31SU|-}YI0N-pIeyuiag T AH jo Jooyos uopuol g ING ##) [BIIPSIN SIIEHY SUBISIIA ST 9)IeY) JaullIag
T 0)11S € Sunjemiansieuss Jauiiag un;:w_mmm aydsiuelaql T | Wi ssnyassny Jasniemsny T Aysianiun ejesddn T Aysianlun uingny
€ Insap uny Sun}EMIBASIBUSS T 9)eYD JauIIag ##, Oyeweg upjiuly Z uazURJ9 BUYO NIy T uoj8ulysepn 1B1SIBAIUN T -SinquieH yiulpy soldapisy
(9v) adduo (SS) ejoq3 (s€) exnoiquuy
(191Z131IUBPI) [T 4 T As|8ulpJo) Ja1ad T uyny wiyoeor|g B)Z0U3|S JBUJBM T auleJno] [OSUEBN T uessan3N sioduelty C uey) 1a.JedielN
T nsjooSesnsuny uJopuniiN T swepy wir|## Aney Apusp T 32nydi) snepy T EMSBWQ SPUel T 18Uz ejanuey
T B)0BME)| OJIYIYSOA T uosnguad |I3N T uazunNT uUeA uerlg Jaupury Jayem T yoequainet ey T qley) ejape4 T syJe|y uuAq
z Suewwiyos Suesyjom T Neyquiyeig uepiiN T % 11PYS 1 °1|T uapall4 sewoy] T yeJe elejiey yno sojied-ueiqe4 |t azeo Wel|IMm T 8uy)|3 Jeyio]
T Aysmoiquioq JoM T Suaquaisn [eYIN T uos|IM Uel|T 97Q1S pasyue] T [|9sseD-uedung elnf T JB3JJIS Uosuyor ua||3|t AoueApop Ajeup MmouJysez Ja1a1g-snepy
€ 113 YouIN ¢ J3J3pI3Jid [SBYIN T Z1IWYIS LSQIH (T ewnAe) uaydais T yea] auydasor T 2oA0y p3|T 1944 You|n T jdneyuiz xe-jiey
T 1pIYIS BN T 81sse7 [9eYIIN T SeJANOY snidi0a9|p J9xoag ueydsls T eog yewnAn ydasor T siapues pireq|T u019813 Ueyals T yHws uatey
Vv uOSJaYJar Woy T a8ung euiuely ¢ AJSWOSIUO YouN ueld (T Ja8ue ua8ipny T JoAid uyor T OJIeQEN pIARQ|## Sunoj puejAy T uneug 8ior
T 9J|oM sewoy] T uey)1aiedieN T yiaids yuesd|T  Inegaryy aydjopoy T B)YUBA BUUBYO[ T 93[4933BYD-HUEYdS B41e|D|T spjsa|ez spaesiy T uayo) aor -
€ 19Y2sQ7 sewoyy T J91BA Snepy T poomeq yewne4|T Asneq 1iaqoy T nrjauueor T apJege] aunsuyd|z 1seUNY d1BUSY T uapny Suluuay o
T uayiny shyl T Jyois snepy T J919WNaN y1aqes)|3|T 3|BYIS110D dUSY € JUBWSPJED WIYdeof T piemjAy onug|T yuny pJeyuiay T zjeR) UU3|D 8
# jeiqg siuelj s T JB|1A3 sney T YaIsI9M y1aalalt yeysniley g 90Q eunssf T QUBIA | 9p 21g|T d3lduiisen elyad T JaA3IN Yiagesi|3 w
# douiyds auiges T epming 13y T auJAg pineq|t yuws |iyd T UOINOI dWoJaf g eweqQ eJteg|T SIeDON0 T SI94499 aunsuyy 3
T wn|d 1990y ¢ MM uLIey T 438un ydoisuyd|z j014 49194 T 393pNS YIUUIH T UOON-IY ueg|T dionns 1aqioN T MueH uensuyd
T 3|BYISII0D dUdY € |IM ULey T |opIa7 puJdag|t  J49||eQ Sne|) Ja1ad T 9YQJD UUBWISH T Ainqueg Auoyiuy|T neadLIo BYISIAl T |9YasIuaH sUY)
C Yuny pJeyuisy T I[EH NNl ## Joel eyuy|T ysjuo) ojed ¢ ZJWYOS U3QIRH T |43 e[aBUY|T uew(asids PN T Hoyyaany pleyying
z Suipiauyl euisay T enopJo) [98uy asor T 8uagsjads ej@8uy|T  nmynyD 1yangaAuQ ¢ Jua[y J2131g-SUeH T J3|qNL uensuy)-sealpuy|t ZHUJB M UILBN T 1INn) ueug
T mordai] jey T J9xdeH 8uor T nol|Isse/ e||noJpuy|T Jiujoq es|0 T 1pNYyas uelpion T uoj|ey| 131|0 Yeulv|t BIN uUeN T Jawely |axy
z J3|soy ddijiyd T unegaqg 8ior ¢ EIENBET=EINE weyd euiN T |1ageN Ale T yajuo) ojed payv|T efez) OUBN T  ZNBN-UUBWPIA SRdUUY
T WeJuls J33ad T PJ0JXQ uyor € sneyJalsQ Waq|y|t seany unJe T ewsa|esny [aliqeo T pawyy ye|npqy|(t suaqoy UAjein T YolIpali4 Japuexa|y
(g5) adduo (09) ejoq3 (£€) exnoiquuy

I=2M

114



30) Systeme, Programme und Code-Package-Versionen,
die bei der Durchfihrung der Masterarbeit genutzt wurden:

o Operating System: Windows 10 | 64-Bit Betriebssystem

e Prozessor: AMD Ryzen 3 (3200U) — 2.60 GHz — 8,00 GB RAM
e Python Version Used: Python 3.7.9

e spaCy Version Used: Spacy 2.2

o Stanza Version Used: Stanza 1.1.1

e FLAIR Version Used: FLAIR 0.6.1

o Environment Information: Jupyter Lab

o pdf-file transformation into txt: www.pdf2go.com

e Microsoft Excel Power Query (SSBI)

NLP-Pipeline-Code:

Der fur die Pipelines genutzte Python-Programmcode wurde nicht eigenstindig erarbeitet,
sondern basierend auf den von Nikolai Promies (Mitarbeiter am Lehrstuhl ,Wissenschafts-
kommunikation in digitalen Medien®) verfassten und zur Verfiigung gestellten Jupiter Note-
books angepasst und fur die drei NER-Analysen genutzt.

Diese Dateien sind als separater Anhang (A) dieser Arbeit beigelegt und kénnen zur Repro-
duktion und Kontrolle der Analyseergebnisse genutzt werden.

- 3 HTML- und ipynb-Dateien fur die jeweilige spaCy-, Stanza- und FLAIR-Pipeline
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