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• Forschungsschwerpunkte
• Erfahrung mit R (oder Python, etc.)
• Erfahrung mit automatisierter Inhaltsanalyse
• Was ist euer „Ziel“ für diesen Workshop?

Wer seid ihr?
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• Tempo für Anfänger:innen wie auch Fortgeschrittene
• Bereinigung
• Topic Modeling (etwa BERTTopic)
• Reporting, z. B. für Paper

Was wollt ihr?
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Was lernt ihr in diesem Workshop (nicht)?

● Wichtigste Schritte und basale Verfahren der automatisierten 
Inhaltsanalyse mit Beispielen in R

● Chancen und Grenzen der Methode

● Fortgeschrittene Repräsentationen (z. B. Embeddings) & Methoden (z. B. 
Transformer)

● Methoden für andere Daten (Bilder, Videos)
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Was lernt ihr in diesem Workshop (nicht)?

● Wichtigste Schritte und basale Verfahren der automatisierten 
Inhaltsanalyse mit Beispielen in R

● Chancen und Grenzen der Methode

● Fortgeschrittene Repräsentationen/Methoden (z. B. Transformer)

● Methoden für andere Daten (Bilder, Videos)
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Wie läuft der Workshop ab?
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Wie läuft der Workshop ab?

Je Verfahren….

● Input (Methode & Voraussetzungen; Anwendungsbeispiele; Chancen & Grenzen)

● Beispiele in R

● Übungsaufgaben in R (Basis & Fortgeschritten)
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Wo finde ich Materialien?

● Materialien:

○ Folien

○ R Code (Skript, Tutorial)

○ Daten

○ Weiterführende Texte & Tutorials

https://valeriehase.github.io/textasdata-ms

https://valeriehase.github.io/textasdata-ms
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Wie kann ich Code ausführen?

Zwei Optionen

1. R-Skript öffnen & Code parallel ausführen

2. Tutorial öffnen & Code parallel anschauen



Einführung I Daten einlesen I Preprocessing I Text-as-Data Repräsentation I Outro

Was noch?

● Es gibt keine dummen Fragen – nur Dinge, die ihr noch nicht wisst

noch wenig R Wissen schon mehr R Wissen

„dumm“ ist auf dieser Skala nicht vorhanden
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Was noch?

● Es gibt keine dummen Fragen – nur Dinge, die ihr noch nicht wisst

● Bitte fragt direkt, wenn Dinge unklar sind:

○ Uns bringt es nichts, wenn wir euch „verlieren“

○ Euch bringt es nichts, wenn ihr 2 Tage hier „vergeudet“



1. Vorstellungsrunde, Ablauf & Einführung
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Was passiert jetzt?
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Automatisierte Inhaltsanalyse: Definition

Automatisierte Inhaltsanalyse beschreibt die automatisierte (z. B. via 

Programmierskript) Analyse von Inhalten (z. B. Text, Bilder). Dabei unterstützen

Forschende/manuelle Codierer:innen, etwa durch die Validierung von 

Ergebnissen. (Hase, 2023)
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Programmierskript) Analyse von Inhalten (z. B. Text, Bilder). Dabei unterstützen
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Ergebnissen. (Hase, 2023)

Magie?!Daten sammeln Ergebnisse
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Programmierskript) Analyse von Inhalten (z. B. Text, Bilder). Dabei unterstützen

Forschende/manuelle Codierer:innen, etwa durch die Validierung von 

Ergebnissen. (Hase, 2023)
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1. Preprocessing

„Magie“ verstehen: Klassische Schritte

«In most cities in Germany, 
the weather is sunny today»

Einlesen, bereinigen, 
normalisieren & 

Repräsentation wählen
«in» (2x)
«most» (1x)
«cities» (1x)
… …

• Wir lesen Inhalte (hier: Text) in R ein.
• Wir bereinigen/normalisieren Inhalte.
• Wir wählen eine angemessene Text-as-Data Repräsentation.
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„Magie“ verstehen: Klassische Schritte

2. Analyse

Frage: Wie beschreibt der 
Artikel das Wetter in 
Deutschland?

Antwort: Der Text enthält 
mehr Features, die mit 
positivem Sentiment 
assoziiert werden (z. B. 
«sunny»)

Wir wählen eine Methode, um auf 
Basis manifester Features (z.B. 
Anzahl von Wörtern, die mit 
positivem Sentiment assoziiert 
werden) auf latente Konstrukte zu 
schließen (z.B. Meinung über das 
Wetter).

1. Preprocessing

«In most cities in Germany, 
the weather is sunny today»

Einlesen, bereinigen, 
normalisieren & 

Repräsentation wählen
«in» (2x)
«most» (1x)
«cities» (1x)
… …



Einführung I Daten einlesen I Preprocessing I Text-as-Data Repräsentation I Outro

1. Preprocessing

„Magie“ verstehen: Klassische Schritte

3. Test auf 
Qualitätskriterien

Wir evaluieren unsere 
Ergebnisse im Hinblick auf 
Qualitätskriterien (z.B. 
Reproduzierbarkeit, 
Replizierbarkeit, Validität).

«In most cities in Germany, 
the weather is sunny today»

Einlesen, bereinigen, 
normalisieren & 

Repräsentation wählen
«in» (2x)
«most» (1x)
«cities» (1x)
… …

2. Analyse

Frage: Wie beschreibt der 
Artikel das Wetter in 
Deutschland?

Antwort: Der Text enthält 
mehr Features, die mit 
positivem Sentiment 
assoziiert werden (z. B. 
«sunny»)
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1. Preprocessing

„Magie“ verstehen: Klassische Schritte

3. Test auf 
Qualitätskriterien

2. Analyse

Session 1
(Einführung & 
Preprocessing)

Session 2-4
(Co-Occurence,
Diktionäre,
Topic Modeling)

Session 5
(Qualitätskriterien)
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Klassische „Vorurteile“

Bei automatisierten Inhaltsanalysen macht der Computer die 
ganze Arbeit. 

Automatisierte Methoden “augment humans, not replace
them” (Grimmer & Stewart, 2013, S. 270). Automatisierte Methoden können 
durch manuelles Schreiben von Code, Validierung, etc. sogar 
aufwendiger sein als manuelle Inhaltsanalysen. 

https://www.cambridge.org/core/product/identifier/S1047198700013401/type/journal_article
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Klassische „Vorurteile“

Automatisierte Methoden „demokratisieren“ die Forschung: 
Jede:r kann diese anwenden!

Ja, aber trotzdem Barrieren wie„English before everything“ 
(Baden et al., 2022, S. 9) – viele Methoden wurden für spezifischen Daten, 
etwa Textdaten (Hase et al., 2022), oder Sprachen, etwa Englisch (Baden 

et al., 2022), entwickelt.

https://www.tandfonline.com/doi/full/10.1080/19312458.2021.2015574
https://www.nomos-elibrary.de/index.php?doi=10.5771/1615-634X-2022-1-2-60
https://www.tandfonline.com/doi/full/10.1080/19312458.2021.2015574
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Klassische „Vorurteile“

Indem wir „manifeste Indikatoren“(etwa: Worthäufigkeiten) 
messen und mit automatisierten Methoden modellieren, können 
wir theoretische, latente Konstrukte abbilden. 

(Systematische) Fehler: “All quantitative models of language 
are wrong—but some are useful” (Grimmer & Stewart, 2013, S. 269).

https://www.cambridge.org/core/product/identifier/S1047198700013401/type/journal_article
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Klassische „Vorurteile“

Es gibt nur eine einzige Methode, mit der wir Variablen 
automatisiert messen/modellieren können.

Optimististische Perspektive: “There is no globally best method”
(Grimmer & Stewart, 2013, p. 270) – variiert nach Daten, Epistemologien.

Pessimistische Perspektive: „Specialization before integration“ 
(Baden et al., 2022, p. 6) 

https://www.cambridge.org/core/product/identifier/S1047198700013401/type/journal_article
https://www.tandfonline.com/doi/full/10.1080/19312458.2021.2015574
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Chancen

● Theoretisch fundierte Analysen für „große“ Korpora (etwa über Zeit, 

über Länder, über Sprachen)

● Exploration neuer Datentypen & Variablen

● Interdisziplinäre Perspektive auf Theorien & Methoden
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Chancen & Herausforderungen

● Theoretisch fundierte Analysen für „große“ Korpora (etwa über Zeit, 

über Länder, über Sprachen)

● Exploration neuer Datentypen & Variablen

● Interdisziplinäre Perspektive auf Theorien & Methoden

● Text als Analyseeinheit, westlicher Bias

● Qualitätskriterien?
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Take-aways

● Definition automatisierte Inhaltsanalyse: automatische Analyse von Inhalten, bei der 

Forschende/manuelle Codierer:innen weiterhin beteiligt sind, z. B. für Validierung.

● Typische Schritte

○ Preprocessing

○ Analyse

○ Test auf Qualitätskriterien



2. Daten einlesen
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1. Preprocessing

„Magie“ verstehen: Klassische Schritte

3. Test auf 
Qualitätskriterien

Wir evaluieren unsere 
Ergebnisse im Hinblick auf 
Qualitätskriterien (z.B. 
Reproduzierbarkeit, 
Replizierbarkeit, Validität).

«In most cities in Germany, 
the weather is sunny today»

Einlesen, bereinigen, 
normalisieren & 

Repräsentation wählen
«in» (2x)
«most» (1x)
«cities» (1x)
… …

2. Analyse

Frage: Wie beschreibt der 
Artikel das Wetter in 
Deutschland?

Antwort: Der Text enthält 
mehr Features, die mit 
positivem Sentiment 
assoziiert werden (z. B. 
«sunny»)
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Wie kann ich Textdaten sammeln?

Nachrichten

● via Application Programming Interfaces (APIs)
● via Scraping
● via Nachrichtendatenbanken (e.g., Nexis, Factiva, Media Cloud)

Social Media Inhalte

● via Application Programming Interfaces (APIs)
● via Tracking
● via Datenspenden

Als weiterführende Quelle: Puschmann (2022); Haim & Hase (2023)

https://docs.google.com/document/d/1pfEDiIU6iDbrbMSnfkTgDsZBAY5h02zmVYGPZIB25gE/edit#heading=h.c9dklerp24c4
https://doi.org/10.1007/978-3-658-36629-2_41-1
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Was gilt es dabei zu beachten?

● Legale Aspekte (z.B. „Darf ich Daten scrapen? “)

● Ethische Aspekte (z.B. „Sollte ich Daten scrapen? “)

● Methodische Aspekte (z.B. „Welchen Bias können Scraping-Daten haben, z. B. durch 

fehlende Daten? “)
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Wie kann ich Textdaten in R einlesen?

● Kleine Auswahl möglicher Formate
○ Lokale Datei im Excel-Format (.csv, .xlsx)

○ Lokale Datei im Text-Format (.doc, .pdf, .txt)
○ Lokale Datei im ZIP-Format (.tar, .zip)

○ Lokale Datei anderer Statistikprogramme (.sav)
○ Bzw. direkt von URLs (z.B. durch Download, Scraping)

● Kleine Auswahl möglicher R-Pakete
○ „base R“ bzw. „readr“ (z.B. für Excel-Format)
○ „readtext“ (Teil von „quanteda“, z.B. für Text-Format)

○ „haven“ bzw. „foreign“ (z.B. für SPSS-Format)
○ „httr“ bzw. „RCurl“ bzw. „rvest“ bzw. „polite“ (z.B. für Download, Scraping)

https://cran.r-project.org/web/packages/readr/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/readtext/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/quanteda/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/haven/#/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/foreign/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/httr/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/RCurl/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/rvest/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/polite/index.html


Zeit für R!
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Pakete aktivieren
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Text-Daten einlesen

Aus einer 
lokale Datei

Aus einer URL
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Daten inspizieren
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Daten inspizieren
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Encoding-Probleme

● Computer speichern Schriftzeichen (z.B. Buchstaben “w”, “o”, 

“r”, “d”) mit Zahlenwerten (bytes), das jedem Schriftzeichen

zugeordnet wird

● “Word” wird abgespeichert als “01110111 01101111 01110010 

01100100”.

● Encodings, d.h. die Zeichenkodierung sind der “Schlüssel” um 

Zahlenwerte in Schriftzeichen zu verwandeln
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Encoding-Probleme

● Das Problem:

○ Sprachspezifische Sonderzeichen wie „ü“, „β,  Emojis, etc.

○ Unterschiedliche Encodings (etwa „UTF-8“,“ASCII“, „latin“)

Lösung

1. Texte direct mit richtigem Encoding einlesen

2. Andernfalls: Bereinigung/Normalisierung
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Encoding-Probleme
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Take-Aways

● Daten in R einlesen: Endlose Möglichkeiten

○ Daten sammln (API, scraping, etc.)

○ lokale .csv/.txt/.pdf-.Datei nutzen

○ ….

● An rechtliche/ethische/methodische Kontexte denken

● Encoding-Probleme beachten bzw. bereinigen („falsche“ Übersetzung zwischen 

Schrift- und Zahlenwerten, z. B. für verschiedene Sprachen oder Computersysteme)



Karin Boczek,

Valerie Hase

NaJoFo-Methodenworkshop: 

Automatisierte Inhaltsanalyse

Pause



3. Preprocessing: Bereinigung & Normalisierung
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Reduziert über Bereinigung und Normalisierung die Komplexität von Textdaten, ohne deren 

substanzielle Bedeutung zu minimieren

Ziel: 

● (systematische) Fehler reduzieren (Bereinigung, etwa via regulären Ausdrücken)

● Text über Dokumente, Sprache, Plattformen, etc. vergleichbar machen (Normalisierung)

Problem:

Wie reduzieren wir die Komplexität von Textdaten, ohne zu viel Information zu verlieren?

Definition Preprocessing
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Abwägungen beim Preprocessing

Komplexität von 
Text reduzieren

Substanzielle 
Bedeutung von 
Text beibehalten
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Auswahl: Preprocessing-Schritte (für einen Überblick, siehe Chai, 2023) 

● Bereinigung (z.B. Encodings-Probleme mit regulären Ausdrücken entfernen)

● Normalisierung, etwa:
○ Tokenisierung
○ Kleinschreibung
○ Entfernung von Sonderzeichen
○ Entfernung von Stopwörtern
○ Lemmatisierung/Stemming
○ Häufige/seltene Features entfernen

https://www.cambridge.org/core/product/identifier/S1351324922000213/type/journal_article


3. Preprocessing: Bereinigung & Normalisierung
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Headline: On the state of the German economy: 
Will we have another financial crisis in Germany in 

2023?

Preprocessing-Schritte
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Headline: On the state of the German economy: 
Will we have another financial crisis in Germany in 

2023?

Preprocessing-Schritte

Bereinigung (z.B. Überbleibsel vom 
Scraping entfernen)



Einführung I Daten einlesen I Preprocessing I Text-as-Data Repräsentation I Outro

Bereinigung mit regulären Ausdrücken

● String patterns : Zeichenabfolgen (z.B. Buchstaben)                                                

Beispiel: ”Headline”: Zeichenabfolge, die das Wort “Headline” ergibt.

● Reguläre Ausdrücke : string patterns mit nicht-wörtlicher Bedeutung

Beispiel: „[H|h]eadline“: regulärer Ausdruck, der die Wörter „Headline“ oder

„headline“ findet

Mehr Informationen: Buch von Sanchez (2014); Tutorial von Hase (2021)

https://www.gastonsanchez.com/r4strings/
https://bookdown.org/valerie_hase/TextasData_HS2021/tutorial-9-searching-manipulating-string-patterns.html
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Bereinigung mit regulären Ausdrücken

● Ihr kennt die Logik von regulären Ausdrücke bereits!

● Wie sucht ihr z. B. auf Google oder Datenbanken nach Inhalten?
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Bereinigung mit regulären Ausdrücken

● Ihr kennt die Logik von regulären Ausdrücke bereits!

● Wie sucht ihr z. B. auf Google oder Datenbanken nach Inhalten?

● Mit regulären Ausdrücken könnt ihr für Textanalysen z. B.

○ Texte identifizieren (z.B. Texte zu Klimawandel: “Klimakris* OR Klimawand*”)

○ Texte bereinigen (z.B. Entfernung von Formattierung: “[h|Headline]“

○ Texte analysieren (z.B. Suche nach Sentiment): „gut |toll |fantastisch“
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Bereinigung mit regulären Ausdrücken

● Ihr kennt die Logik von regulären Ausdrücke bereits!

● Wie sucht ihr z. B. auf Google oder Datenbanken nach Inhalten?

● Mit regulären Ausdrücken könnt ihr für Textanalysen z. B.

○ Texte identifizieren (z.B. Texte zu Klimawandel: “Klimakris* OR Klimawand*”)

○ Texte bereinigen (z.B. Entfernung von Formattierung: “[h|Headline]“ (jetzt!)

○ Texte analysieren (z.B. Suche nach Sentiment): „gut |toll |fantastisch“ 

(Sitzung 3!)
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Bereinigung mit regulären Ausdrücken

Mit regulären Ausdrücken können wir Texte bereinigen, etwa via…

● Logischen Operatoren (“&” bezeichnet z.B. verknüpfende “und”-Bedingung)

Beispiel: “Headline & headline” identifiziert: “Headline” and “headline”
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Bereinigung mit regulären Ausdrücken

Mit regulären Ausdrücken können wir Texte bereinigen, etwa via…

● Character classes (“[a-z]” identifiziert “irgendein Kleinbuchstabe”)              

Beispiel: “[a-z]eadline” identifiziert: “headline” and “deadline”
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Bereinigung mit regulären Ausdrücken

Mit regulären Ausdrücken können wir Texte bereinigen, etwa via…

● Quantifier (“*” sagt, dass der vorherige Ausdruck vorkommen kann – oder nicht)

Beispiel: “[Head]*line” identifiziert: “Headline” and “line”
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Achtung, Meta-Charakter!

● Weil einige Zeichen eine “nicht-wörtliche” Bedeutung haben (z.B. “?” sagt, dass der 

vorherige Ausdruck maximal einmal vorkommt), werden diese auch so interpretiert

Beispiel: “Is this a headline?” identifiziert

○ “Is this a headline?”
○ “Is this a”

Grund: “?” wird nicht wörtlich interpretiert (als Fragezeichen) sondern bedeutet, dass

“headline” maximal einmal vorkommt
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Achtung, Meta-Charakter!

● Weil einige Zeichen eine “nicht-wörtliche” Bedeutung haben (z.B. “?” sagt, dass der 

vorherige Ausdruck maximal einmal vorkommt), werden diese auch so interpretiert

● Lösung:

○ “Escape” mit \\

○ “Wörtliche Bedeutung” mit fixed == TRUE
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Achtung, Meta-Charakter!
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Bereinigung mit regulären Ausdrücken

In R können wir mit regulären Ausdrücken….

● Texte identifizieren, die bestimmte Ausdrücke beinhalten

Beispiel: Welcher Text beinhaltet das Wort “headline”?

● Bestimmte Ausdrücke entfernen/ersetzen

Beispiel: Kann ich das Wort “headline” aus meinem Text entfernen?

● Zählen wie häufig bestimmte Ausdrücke vorkommen

Beispiel: Kann ich zählen, wie häufig das Wort “headline” in meinem Text vorkommt?
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Wie kann ich in R reguläre Ausdrücken nutzen?
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Wie kann ich Textdaten in R bereinigen?

● Flexible string patterns mit regulären Ausdrücken schreiben 

○ logische Operatoren

○ character classes

○ quantifier, etc.

● Kleine Auswahl möglicher R-Pakete

○ „base R“ (z.B. grepl(), gsub(), etc.)

○ „stringi“(z.B. str_count(), etc.)

https://cran.r-project.org/web/packages/stringi/index.html


Zeit für R!



Einführung I Daten einlesen I Preprocessing I Text-as-Data Repräsentation I Outro

Bereinigung mit regulären Ausdrücken
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Bereinigung mit regulären Ausdrücken

"^[0-9]+[[:punct:]] "

^ = Identifiziert Anfang einer 
Zeichenabfolge
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Bereinigung mit regulären Ausdrücken

"^[0-9]+[[:punct:]] "

[0-9]+ = Identifiziert eine 
Abfolge von Zahlen, die mind. 
1 Zahl umfasst
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Bereinigung mit regulären Ausdrücken

"^[0-9]+[[:punct:]] "

[[.punct:]] entfernt 
Punktuation
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Bereinigung mit regulären Ausdrücken

"^[0-9]+[[:punct:]] "

= entfernt Leerzeichen
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Filterung mit regulären Ausdrücken
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Filterung mit regulären Ausdrücken
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Jetzt seid ihr dran!

Könnt ihr...

○ Basis: Alle Serien identifizieren, die in Deutschland spielen?

○ Fortgeschritten: Alle Serien identifizieren, in denen es um 

Superhelden geht und "superhero/superheroes” in der Variable 

"Description" mit "fancy R programmers“ ersetzen?
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Jetzt seid ihr dran!

Könnt ihr...

○ Basis: Alle Serien identifizieren, die in Deutschland spielen?

○ Fortgeschritten: Alle Serien identifizieren, in denen es um 

Superhelden geht und "superhero/superheroes” in der Variable 

"Description" mit "fancy R programmers“ ersetzen?
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Jetzt seid ihr dran!



3. Preprocessing: Bereinigung & Normalisierung
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Auswahl: Preprocessing-Schritte (für einen Überblick, siehe Chai, 2023) 

● Bereinigung (z.B. Encodings-Probleme mit regulären Ausdrücken entfernen)

● Normalisierung, etwa:
○ Tokenisierung
○ Kleinschreibung
○ Entfernung von Sonderzeichen
○ Entfernung von Stopwörtern
○ Lemmatisierung/Stemming
○ Häufige/seltene Features entfernen

https://www.cambridge.org/core/product/identifier/S1351324922000213/type/journal_article
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Preprocessing-Schritte

Will: 1

we: 1

have: 1

another: 1

financial: 1

crisis: 1

in: 2

Germany: 1

2023: 1

?: 1

On the state of the German 
economy: 

Will we have another
financial crisis in Germany in 

2023?

On: 1
the: 2

state: 1
of: 1

German: 1
economy: 1

:: 1

Tokenize
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Preprocessing-Schritte

Bag-of-words Voraussetzung

On the state of the
German economy: 

Will we have another
financial crisis in 
Germany in 2023? On

the state

of
the

German

economy

Will

wehave

another

financial

crisis

in

Germany

in

2023

On: 1
the: 2

state: 1
of: 1

German: 1
economy: 1

……..
:

:
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Preprocessing-Schritte

Bag-of-words Voraussetzung

On the state of the
German economy: 

Will we have another
financial crisis in 
Germany in 2023? On

the state

of
the

German

economy

Will

wehave

another

financial

crisis

in

Germany

in

2023

Durch Tokenisierung 
(d.h. Reduzierung des 
Textes auf Features) 
nehmen wir an, dass 
wir Text interpretieren 
können, ohne die 
Reihenfolge bzw. den 
Kontext von Features zu 
beachten.
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Preprocessing-Schritte

Bag-of-words Voraussetzung

On the state of the
German economy: 

Will we have another
financial crisis in 
Germany in 2023? On

the state

of
the

German

economy

Will

wehave

another

financial

crisis

in

Germany

in

2023

Kennt ihr Beispiele, 
bei denen diese 
Voraussetzung 
verletzt wäre?
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Abwägungen beim Preprocessing

Komplexität von 
Text reduzieren
(z.B. für schnellere 
Analysen)

Substanzielle 
Bedeutung von Text 
beibehalten
(z.B. für tiefergehende 
Analysen)
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Preprocessing-Schritte

Bag-of-words Voraussetzung

On the state of the
German economy: 

Will we have another
financial crisis in 
Germany in 2023? On

the state

of
the

German

economy

Will

wehave

another

financial

crisis

in

Germany

in

2023

Die Reihenfolge bzw. 
der Kontext von 
Features ist wichtig!

Deshalb lernen wir 
später (Sitzung 6) 
andere Text-as-Data-
Repräsentationen, die 
diese Voraussetzung 
nicht verletzen.
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Will: 1

we: 1

have: 1

another: 1

financial: 1

crisis: 1

in: 2

Germany: 1

2023: 1

?: 1

Preprocessing-Schritte

On the state of the German 
economy: 

Will we have another
financial crisis in Germany in 

2023?

On: 1

the: 2
state: 1

of: 1
German: 1

economy: 1
:: 1

Kleinschreibung
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will: 1

we: 1

have: 1

another: 1

financial: 1

crisis: 1

in: 2

germany: 1

2023: 1

?: 1

on: 1
the: 2

state: 1
of: 1

german: 1
economy: 1

:: 1

Preprocessing-Schritte

On the state of the German 
economy: 

Will we have another
financial crisis in Germany in 

2023?

Kleinschreibung



Einführung I Daten einlesen I Preprocessing I Text-as-Data Repräsentation I Outro

Ist Kleinschreibung immer sinnvoll?

● Oft verändert Kleinschreibung die Bedeutung von Features nicht:
○ „In this seminar, you will spend some hours on learning R.“
○ „Learning R will be something you will spend some hours on in this seminar.“

● Aber es gibt Ausnahmen: Bild vs. BILD-Zeitung
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On the state of the German 
economy: 

Will we have another
financial crisis in Germany in 

2023?

will: 1

we: 1

have: 1

another: 1

financial: 1

crisis: 1

in: 2

germany: 1

2023: 1

?: 1

on: 1
the: 2

state: 1
of: 1

german: 1
economy: 1

:: 1

Preprocessing-Schritte

Entfernung von Sonderzeichen
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will: 1

we: 1

have: 1

another: 1

financial: 1

crisis: 1

in: 2

germany: 1

2023: 1

?: 1

on: 1
the: 2

state: 1
of: 1

german: 1
economy: 1

:: 1

Preprocessing-Schritte

On the state of the German 
economy: 

Will we have another
financial crisis in Germany in 

2023?

Entfernung von Sonderzeichen
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Ist die Entfernung von Sonderzeichen immer sinnvoll?

● Oft sind Sonderzeichen (z.B. Satzzeichen) nicht von substanzieller Bedeutung.

Aber es gibt Ausnahmen: 

• #metoo

• Is this true ???!!!!!!!

•

• www.zeit.de

• G7
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On the state of the German 
economy: 

Will we have another
financial crisis in Germany in 

2023?

will: 1

we: 1

have: 1

another: 1

financial: 1

crisis: 1

in: 2

germany: 1

2023: 1

?: 1

on: 1
the: 2

state: 1
of: 1

german: 1
economy: 1

:: 1

Preprocessing-Schritte

Entfernung von Stopwörtern



Einführung I Daten einlesen I Preprocessing I Text-as-Data Repräsentation I Outro

Ist die Entfernung von Stopwörtern immer sinnvoll?

● Es gibt keine „Konsensus“-Definition von Stoppwörtern – stark kontextabhängig!

● Manche R-Pakete bieten euch „off-the-shelff“-Stopwortlisten

Beispiel – Stopwortliste im Paket quanteda 
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Ist die Entfernung von Stopwörtern immer sinnvoll?

● Es gibt keine „Konsensus“-Definition von Stoppwörtern – stark kontextabhängig!

● Manche R-Pakete bieten euch „off-the-shelff“-Stopwortlisten

● Solche Listen sollte man nur sehr vorsichtig nutzen – oft macht es Sinn, eigene 

„organische“ Stopwortlisten zu definieren

Für welche Analysen wollen wir „Stopwörter“ wie „our“, „we“ nicht 

entfernen, weil diese von substanziellem Interesse sind?
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will: 1

we: 1

have: 1

another: 1

financial: 1

crisis: 1

in: 2

germany: 1

2023: 1

?: 1

Preprocessing-Schritte

on: 1

the: 2

state: 1
of: 1

german: 1
economy: 1

:: 1

On the state of the German 
economy: 

Will we have another
financial crisis in Germany in 

2023?

Entfernung von Stopwörtern
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will: 1

we: 1

have: 1

another: 1

financial: 1

crisis: 1

in: 2

germany: 1

2023: 1

?: 1

Preprocessing-Schritte

on: 1
the: 2

state: 1
of: 1

german: 1
economy: 1

:: 1

On the state of the German 
economy: 

Will we have another
financial crisis in Germany in 

2023?

Entfernung von Stopwörtern
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will: 1

we: 1

have: 1

another: 1

financial: 1

crisis: 1

in: 2

germany: 1

2023: 1

?: 1

Preprocessing-Schritte

on: 1
the: 2

state: 1
of: 1

german: 1
economy: 1

:: 1

On the state of the German 
economy: 

Will we have another
financial crisis in Germany in 

2023?

Lemmatizing/stemming
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Ist Lemmatizing/Stemming immer hilfreich?

Stemming: Reduziert Features auf ihren Wordstamm durch Entfernung des Suffixes

● „running“ „runs“ „run“ „run“

Funktioniert nicht immer gut

„run“ „ran“               „run“ „ran“

Lemmatizing: Reduziert Features auf ihre Grundform

„running“ „ran“ „run“
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will: 1

we: 1

have: 1

another: 1

financial: 1

crisis: 1

in: 2

germany: 1

2023: 1

?: 1

Preprocessing-Schritte

on: 1
the: 2

state: 1
of: 1

german: 1

economy: 1
:: 1

On the state of the German 
economy: 

Will we have another
financial crisis in Germany in 

2023?

Lemmatizing/stemming
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Preprocessing-Schritte

will: 1

we: 1

have: 1

another: 1

financial: 1

crisis: 1

in: 2

germani: 1

2023: 1

?: 1

on: 1
the: 2

state: 1
of: 1

german: 1
economy: 1

:: 1

On the state of the German 
economy: 

Will we have another
financial crisis in Germany in 

2023?

Lemmatizing/stemming
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Zur Reihenfolge von Preprocessing-Schritten

Könnt ihr euch 
vorstellen, inwiefern die 
Reihenfolge von 
Preprocessing-Schritten 
einen Einfluss haben 
kann?

On the state of the German 
economy: 

Will we have another
financial crisis in Germany in 

2023?
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Zur Reihenfolge von Preprocessing-Schritten

Wenn man zuerst Stemming anwendet 
(«yourselves»      «yourselv»)und
danach Stopwörter entfernt (Feature 
nur in Stopwort-Liste als «yourselves», 
nicht als «yourselv»), wird das 
Stopwort nicht erkannt.

On the state of the German 
economy: 

Will we have another
financial crisis in Germany in 

2023?
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Text vor und nach Preprocessing

will: 1

we: 1

have: 1

another: 1

financial: 1

crisis: 1

in: 2

germani: 1

2023: 1

?: 1

on: 1
the: 2

state: 1
of: 1

german: 1
economy: 1

:: 1

On the state of the German 
economy: 

Will we have another
financial crisis in Germany in 

2023?

Preprocessing
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Wie kann ich Textdaten in R normalisieren?

● Entscheiden, welche Preprocessing-Schritte in welcher Reihenfolge notwendig sind
○ Tokenisierung

○ Kleinschreibung

○ Entfernung von Sonderzeichen bzw. Stopwörtern

○ Lemmatisierung/Stemming

○ Entfernung häufiger/seltener Features

● Kleine Auswahl möglicher R-Pakete

○ „quanteda“bzw. „tidytext“ (v.a. für Tokenisierung, Entfernung von Features)

○ „udpipe“ bzw. „spacyr“ (v.a. für Stemming, Lemmatizing → s. Sitzung 2)

○ „preText“ (v.a. für Einfluss von Preprocessing, allerdings nicht mehr aktualisiert)

https://quanteda.io/
https://cran.r-project.org/web/packages/tidytext/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/udpipe/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/spacyr/index.html
https://github.com/matthewjdenny/preText


Zeit für R!
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Normalisierung von Text
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Normalisierung von Text
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Mehr zu Stoppwörtern
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Text vor und nach Preprocessing

westero

ancient

enemi

return

dormant

millenia

nine
nobl

famili
fight

control
land

Nine noble families fight for 
control over the lands of 

Westeros, while an ancient 
enemy returns after being 

dormant for millennia.

Preprocessing



Einführung I Daten einlesen I Preprocessing I Text-as-Data Repräsentation I Outro

Könnt ihr...

○ Basis: Eine Liste mit 3-5 Stopwörtern erstellen und diese als Teil 

des Preprocessings zusätzlich entfernen?

○ Fortgeschritten: Dafür sorgen, dass Namen von Städten (hier als 

Beispiel „New York“) als ein einzelnes Feature beibehalten 

werden?

Jetzt seid ihr dran!



Einführung I Daten einlesen I Preprocessing I Text-as-Data Repräsentation I Outro

Jetzt seid ihr dran!
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Jetzt seid ihr dran!
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Take-Aways

● Preprocessing: Reduziert über Bereinigung und Normalisierung die Komplexität von 

Textdaten, ohne deren substanzielle Bedeutung zu minimieren

● Features: Analyseeinheit, auf die Texte reduziert werden (oft: Wörter)

● Tokenization: Prozess des «Herunterbrechens» von Texten auf Features

● Bag-of-words Voraussetzung: Annahme, dass die Reihenfolge und der Kontext von 

Features keinen Einfluss auf ihre Bedeutung haben (unwahrscheinlich!)



Karin Boczek,

Valerie Hase

NaJoFo-Methodenworkshop: 

Automatisierte Inhaltsanalyse

Pause



4. Text-as-Data Repräsentation



Einführung I Daten einlesen I Preprocessing I Text-as-Data Repräsentation I Outro

Text-as-Data Repräsentationen

Damit Computer Text verstehen können, müssen wir diesen in ein numerisches 

Format umwandeln.

Beispiele für Repräsentationen

● Bag-of-words (document-feature-matrix)
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Bag-of-words

will: 1

we: 1

have: 1

another: 1

financial: 1

crisis: 1

in: 2

germani: 1

2023: 1

?: 1

on: 1
the: 2

state: 1
of: 1

german: 1
economy: 1

:: 1

On the state of the German 
economy: 

Will we have another
financial crisis in Germany in 

2023?

Preprocessing
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Document-feature-matrix
Doc 1

On the state of the German 
economy: Will we have another

financial crisis in Germany in 
2023?

Doc 2

The BIP is going down, 
unemployment is up:

Crisis ahead in Germany?

Doc 3

German economy tumbles
into crisis: 

Goverment under pressure

Preprocessing

economi crisi germani german down

Doc 1 ? 1 1 1 0

Doc 2 ? 1 1 0 1

Doc 3 ? 1 0 1 0

Welche Werte 
sollten hier 
stehen?
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Document-feature-matrix
Doc 1

On the state of the German 
economy: Will we have another

financial crisis in Germany in 
2023?

Doc 2

The BIP is going down, 
unemployment is up:

Crisis ahead in Germany?

Doc 3

German economy tumbles
into crisis: 

Goverment under pressure

Preprocessing

economi crisi germani german down

Doc 1 1 1 1 1 0

Doc 2 0 1 1 0 1

Doc 3 1 1 0 1 0
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Document-feature-matrix

● Matrix, in der ….
○ Zeilen = Texte,
○ Spalten = Features 
○ Zellen = Feature-Häufigkeiten

● Numerische Darstellung von Text auf Basis der bag-of-words-Voraussetzung

● Kann als “Input” für Methoden wie Diktionäre oder Machine Learning genutzt werden

● Mit wenig Preprocessing wird diese Matrix groß und enthält viele 0-Werte (Feature 

kommt nicht vor), d.h. ist “sparse”. Analysen können dann länger dauern.
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Auswahl: Preprocessing-Schritte (für einen Überblick, siehe Chai, 2023) 

● Bereinigung (z.B. Encodings-Probleme mit regulären Ausdrücken entfernen)

● Normalisierung, etwa:
○ Tokenisierung
○ Kleinschreibung
○ Entfernung von Sonderzeichen
○ Entfernung von Stopwörtern
○ Lemmatisierung/Stemming
○ Häufige/seltene Features entfernen

https://www.cambridge.org/core/product/identifier/S1351324922000213/type/journal_article
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Häufig/seltene Features entfernen

● Ein weiterer Preprocessing-Schritt, der möglich ist, sobald wir die Document-Feature-

Matrix erstellt haben („Relative pruning“)

● Entfernung irrelevanter Features..
○ Häufige (z.B. in mind. 99% aller Texte), weil diese zu häufig sind, um so Texte zu 

unterscheiden

○ Seltene (z.B. in max. 0.5% aller Texte), weil diese zu selten sind, um so Texte zu 

unterscheiden



Zeit für R!
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Document-Feature-Matrix
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Relative Pruning für weitere Normalisierung
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Erste Analysen: Top Features
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Erste Analysen: die berühmt-berüchtigte Word-Cloud
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Warum die bag-of-word Annahme problematisch ist

Vermutlich falsche Annahme:

● Can we "treat every word as having a distinct, unique meaning" (Grimmer et al., 2022, S. 79)?

● Can represent text "as if it were a bag of words, […] with their position ignored, 

keeping only  their frequency in the document“(Jurafsky & Martin, 2023, S. 60)?

https://press.princeton.edu/books/hardcover/9780691207544/text-as-data
https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/ed3book_jan72023.pdf
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Warum die bag-of-word Annahme problematisch ist

Annahme verletzt bzw. nicht hilfreich bei …

● Polysemie: “Ich gehe zur Bank.” vs. “Der Typ ist ne Bank!”

● Verneinung: “Nicht schlecht!”

● Named Entities: “Vereinigte Staaten”, “Olaf Scholz”

● Features mit ähnlichen Bedeutungen: “I mag Gemüse.” vs. “I mag Grünzeug.”
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Andere Text-as-Data Repräsentationen

Damit Computer Text verstehen können, müssen wir diesen in ein numerisches 

Format umwandeln.

Beispiele für Repräsentationen

● Bag-of-words (document-feature-matrix)
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Andere Text-as-Data Repräsentationen

Damit Computer Text verstehen können, müssen wir diesen in ein numerisches 

Format umwandeln.

Beispiele für Repräsentationen

● Bag-of-words (document-feature-matrix)

● Nutzung von Ngrams

● Nutzung von Syntax 

Sitzung 2

Sitzung 2
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Andere Text-as-Data Repräsentationen

Damit Computer Text verstehen können, müssen wir diesen in ein numerisches 

Format umwandeln.

Beispiele für Repräsentationen

● Bag-of-words (document-feature-matrix)

● Nutzung von Ngrams

● Nutzung von Syntax 

● Semantische Distributionen (z. B. Word Embeddings)

Sitzung 2

Sitzung 2

Sitzung 6



5. Outro
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Vor- und Nachteile von Preprocessing

● Schnellere Analyse durch Reduktion auf relevante Features (und 

Entfernung irrelevanter Features)

● Normalisierung von Text (etwa über verschiedene Arten von Dokumenten), 

um Vergleichbarkeit zu gewährleisten

● Viele Freiheitsgrade bei methodischen Entscheidungen (relevante vs. 

irrelevante Features, Reihenfolge der Schritte) 

● Downstream-Effekte auf Analyse (Denny & Spirling, 2018; Maier et al., 2020; Pipal et al., 2023) bis 

hin zu systematischen Messfehlern

https://www.cambridge.org/core/product/identifier/S1047198717000444/type/journal_article
https://www.tandfonline.com/doi/full/10.1080/19312458.2018.1430754
https://www.tandfonline.com/doi/full/10.1080/21670811.2022.2036623
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● Normalisierung von Text (etwa über verschiedene Arten von Dokumenten), 

um Vergleichbarkeit zu gewährleisten

● Viele Freiheitsgrade bei methodischen Entscheidungen (relevante vs. 

irrelevante Features, Reihenfolge der Schritte) 

● Downstream-Effekte auf Analyse (Denny & Spirling, 2018; Maier et al., 2020; Pipal et al., 2023) bis 

hin zu systematischen Messfehlern

https://www.cambridge.org/core/product/identifier/S1047198717000444/type/journal_article
https://www.tandfonline.com/doi/full/10.1080/19312458.2018.1430754
https://www.tandfonline.com/doi/full/10.1080/21670811.2022.2036623
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Wie berichte ich Preprocessing in Papern?

Beispiel aus Hase et al. (2021). Climate change in news media across the globe: An 
automated analysis of issue attention and themes in climate change coverage in 10 
countries (2006–2018). Global Environmental Change.

https://linkinghub.elsevier.com/retrieve/pii/S0959378021001321
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Wie berichte ich Preprocessing in Papern?

Beispiel aus Hase et al. (2021). Climate change in news media across the globe: An 
automated analysis of issue attention and themes in climate change coverage in 10 
countries (2006–2018). Global Environmental Change.

Kennt ihr!

https://linkinghub.elsevier.com/retrieve/pii/S0959378021001321
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Wie berichte ich Preprocessing in Papern?

Beispiel aus Hase et al. (2021). Climate change in news media across the globe: An 
automated analysis of issue attention and themes in climate change coverage in 10 
countries (2006–2018). Global Environmental Change.

Lernt ihr in 
Sitzung 2!

https://linkinghub.elsevier.com/retrieve/pii/S0959378021001321
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Wie berichte ich Preprocessing in Papern?

● Immer: Relevante Schritte kurz nennen & im Appendix ausführen

● Noch besser: Code (und ggf. Daten) teilen

● Am besten: Mit Multiverse-Analysen testen, wie robust Ergebnisse bei verschiedenen 

Preprocessing-Entscheidungen bleiben (Denny & Spirling, 2018; Maier et al., 2020; Pipal et al., 2023)

https://www.cambridge.org/core/product/identifier/S1047198717000444/type/journal_article
https://www.tandfonline.com/doi/full/10.1080/19312458.2018.1430754
https://www.tandfonline.com/doi/full/10.1080/21670811.2022.2036623
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Wie geht es weiter?
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Dr. Valerie Hase

IfKW, LMU Munich

Danke! Fragen?

valeriehase

valerie-hase.com

Luisa Kutlar

IfKW, LMU Munich

luisakutlar
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