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Zusammenfassung	

Für wirtschaftsgeographische Forschung spielen räumlich und inhaltlich granular aufgelöste 

Daten eine zentrale Rolle, um Treiber und Barrieren sozioökonomischer Entwicklungen von Re-

gionen besser verstehen zu können. Vor dem Hintergrund der zunehmenden Digitalisierung hat 

sich das Internet zu einer enorm umfassenden Datenquelle für unterschiedlichste For-

schungsdisziplinen entwickelt. Insbesondere die Fähigkeit moderner Algorithmik auch un-

strukturierte Textdaten semantisch auswerten zu können, ermöglicht es, enorm umfassende und 

gleichzeitig sehr detaillierte Informationen aus Webdaten gewinnen zu können. 

In der Wirtschaftsgeographie hat eine Exploration dieser Verfahren bisher kaum stattgefunden, 

sodass es das übergeordnete Ziel dieser Disseration ist unstrukturierte Textdaten aus dem Inter-

net für wirtschaftsgeographische Forschung nutzbar zu machen. Aufgrund des methodenexplo-

rierenden Charakters der Arbeit führt diese zunächst in die Forschungsfelder Web Mining und 

Natural Language Processing ein, bevor die Methodiken anhand von Fallstudien konkret auf 

wirtschaftsgeographische Forschungsfragen projiziert werden. 

Die Fallstudien skizzieren verschiedene Zugänge zu Webdaten, demonstrieren unterschiedliche 

Verfahren zur quantitativen Textanalyse, behandeln Texte unterschiedlicher Sprachen und um-

fassen sowohl Quer- als auch Längsschnittanalysen. Dabei liegt der Fokus auf der Entwicklung 

und Adaptierung von Modellen, die speziell im Kontext raumbezogener Forschung eingesetzt 

werden können. Im Rahmen der ersten Fallstudie wurde das offene Webrepositorium Com-

monCrawl genutzt, um eine flächendeckende, koordinatenscharfe Datenbank von Unterneh-

mensdomains mittels Web Mining zu erstellen. Die geographische Analyse und der Vergleich mit 

amtlichen Statistiken zeigt, dass die extrahierten Daten in der Lage sind, die tatsächliche Un-

ternehmenslandschaft in Deutschland zu repräsentieren. Fallstudie 2 nutzt diese Daten, um Un-

ternehmen anhand ihrer Webseitentexte nach Technologienutzung zu klassifizieren. In der drit-

ten Fallstudie wurde einschlägige wirtschaftsgeographische Literatur herangezogen, um ab-

strakte Themen in den Publikationen aufzudecken. Ferner konnten Entwicklungstrends und 

Zusammenhänge der Themen mittels Verfahren des Natural Language Processings quantifiziert 

werden. 

Abschließend diskutiert die Arbeit weitere Potentiale und Herausforderungen der explorierten 

Methodiken. Die Diskussion beinhaltet ferner eine Gegenüberstellung der untersuchten 

Methodiken mit tradierten Verfahren der empirischen Sozialforschung. Aus dieser Erörterung 

heraus wurde ebenfalls beleuchtet, wie sich Web Mining und Natural Language Processing insbe-

sondere in wirtschaftsgeographische Forschungsdesigns integrieren lassen und welche Perspek-

tiven eine Methodenintegration ermöglicht. 



	

II	

Abstract	

Spatially and contextually granular data play a central role in economic geography research in 

order to better understand the drivers and barriers of socio-economic developments in regions. 

In light of the increasing digitalisation, the internet has become an enormously comprehensive 

source of data for a wide range of research disciplines. In particular, the ability of modern algo-

rithms to semantically evaluate even unstructured text data makes it possible to obtain enor-

mously comprehensive and at the same time very detailed information from web data. 

In economic geography, an exploration of these methods has hardly taken place so far, thus the 

overall aim of this dissertation is to make unstructured text data from the Internet more useable 

for economic geographic research. Due to the method-exploratory character of the thesis, it first 

introduces the research fields of web mining and natural language processing before projecting 

the methodologies onto concrete research questions in economic geography by means of case 

studies. 

The case studies outline different approaches to web data, demonstrate different procedures for 

quantitative text analysis, deal with texts of different languages and include both cross-sectional 

and longitudinal analyses. The focus is on the development and adaptation of models that can be 

used specifically in the context of spatial research. In the first case study, I used the open web 

repository CommonCrawl to create a comprehensive, coordinate-sharp database of corporate do-

mains by using web mining. The geographical analysis and the comparison with official statistics 

show that the extracted data are able to represent the actual business landscape in Germany. Case 

study 2 uses this data to classify companies by technology use based on their website texts. In the 

third case study, I used relevant economic geography literature to uncover latent themes in pub-

lications. Furthermore, I could quantify development trends and correlations of the topics using 

natural language processing techniques. 

Finally, the thesis discusses further potentials and challenges of the explored methodologies. The 

discussion also includes a comparison of the explored methodologies with traditional methods of 

empirical social research. This discussion also shed light on how web mining and natural language 

processing can be integrated into research designs in economic geography in particular and which 

research perspectives arise from the integration of methods studied. 

	 	



	

III	

Danksagung	

Ich möchte mich an dieser Stelle bei allen bedanken, die mich während der Erstellung meiner Dis-

sertation unterstützt haben. 

Zunächst möchte ich mich bei meinem Betreuer Prof. Dr. Stefan Hennemann bedanken, ohne des-

sen Anregungen ich vermutlich nie mit dem Thema dieser Dissertation in Kontakt gekommen 

wäre. Insbesondere die Freiräume und die Ermutigung, ein Thema abseits der ausgetretenen 

Pfade zu bearbeiten, waren eine wichtige Motivation für mich. Unsere Gespräche auf intellektuel-

ler und persönlicher Ebene werden mir immer als bereichernder und konstruktiver Austausch in 

Erinnerung bleiben. Ich bedanke mich ebenfalls bei Prof. Dr. Christian Diller für die Betreuung als 

Zweitgutachter. 

Ich danke ebenfalls meinen Kollegen Marie, Natalie, Lisa, Julia, Lisett, Moritz und Niklas für die 

schöne gemeinsame Zeit und den konstruktiven Austausch. Besonders dankbar bin ich Lisa, die 

zu einer wichtigen Freundin für mich geworden ist – egal, ob in Gießen, Bonn, Hanau, am Gardasee 

oder im Schwarzwald. Carsten Klaholz danke ich für technische Unterstützung, ohne dessen En-

gagement meine Webcrawler schnell zum Erliegen gekommen wären. Dr. Jörn Profe danke ich für 

die Unterstützung bei der Geokodierung. 

Bedanken möchte ich mich ebenfalls bei meinen Freunden. Einerseits bei Michael, Julian und  

Niklas für die kurzweiligen Samstage während des Studiums. Andererseits bei meinen „Staanemer 

Jungs“ Huber, Thurner, Bieri, Philipp, Jan, Niklas, Daniel und Alex, die teils seit über 20 Jahren an 

meiner Seite sind und stets aufopferungsvoll für etwas geistige Zerstreuung und Ablenkung von 

wissenschaftlichen Themen sorgen. Besonders möchte ich nochmals bei Niklas bedanken, der seit 

der Grundschule jeden Bildungsweg mit mir gemeinsam beschritten hat und egal, ob als Schul-

freund, Kommilitone, Mitbewohner, Getränkehändler oder Arbeitskollege eine wichtige Stütze für 

mich ist.  

Tief verbunden und dankbar bin ich meiner Freundin Sarah, die mich nicht nur inhaltlich, mora-

lisch und organisatorisch beim Verfassen dieser Arbeit unglaublich unterstützt hat, sondern auch 

abseits unseres gemeinsamen Arbeitszimmers immer für mich da ist. Ihr gebührt daher mein 

größter Dank. Danke, dass du an meiner Seite bist! 

Abschließend möchte ich mich bei meinen Eltern und meiner Schwester bedanken. Danke für die 

enorme Unterstützung, das Vertrauen, die Geduld und das Vorleben wichtiger Werte, die mich 

erst in die Lage versetzt haben, diese Arbeit zu verfassen. 

 



Inhaltsverzeichnis	

IV	

Inhaltsverzeichnis	

Zusammenfassung .............................................................................................................................................................. I 

Abstract ................................................................................................................................................................................. II 

Danksagung ........................................................................................................................................................................ III 

Inhaltsverzeichnis ............................................................................................................................................................ IV 

Abbildungsverzeichnis ................................................................................................................................................ VII 

Tabellenverzeichnis ........................................................................................................................................................ IX 

Abkürzungsverzeichnis ................................................................................................................................................... X 

1 Einleitung .......................................................................................................................................................................... 1 

1.1 Forschungsziele und Forschungsfragen ....................................................................................................... 3 

1.2 Aufbau der Arbeit .................................................................................................................................................. 6 

2 Text als Datenquelle ..................................................................................................................................................... 8 

2.1 Der Begriff Big Data ........................................................................................................................................... 10 

2.2 Metho(dolog)ische Herausforderungen der empirischen Sozialforschung ............................... 12 

2.3 Potentiale von Text Mining und Big Data für die empirische Sozialforschung ......................... 13 

2.4 Herausforderungen der Methodenintegration ....................................................................................... 16 

3 Web Mining ................................................................................................................................................................... 19 

3.1 Der Web Mining Prozess .................................................................................................................................. 20 

3.1.1 Datenselektion und -erhebung ............................................................................................................. 20 

3.1.2 Informationsselektion und –vorverarbeitung ............................................................................... 22 

3.1.3 Generalisierung ........................................................................................................................................... 23 

3.1.4 Interpretation .............................................................................................................................................. 25 

3.2 Die Web Mining Taxonomie ........................................................................................................................... 25 

3.2.1 Web Content Mining ................................................................................................................................. 26 

3.2.2 Web Structure Mining .............................................................................................................................. 29 

3.3.3 Web Usage Mining ..................................................................................................................................... 31 

4 Evolution des Natural Language Processings ................................................................................................. 32 

4.1 Entwicklung des Natural Language Processings ................................................................................... 32 

4.2 Word-Embeddings ............................................................................................................................................. 34 

4.2.1 Word2Vec ...................................................................................................................................................... 36 

4.2.2 Glove ................................................................................................................................................................ 38 

4.2.3 Fasttext ........................................................................................................................................................... 38 

4.3 Rekurrente neuronale Netze .......................................................................................................................... 39 

4.4 LSTM-Netzwerke ................................................................................................................................................ 43 

4.5 Bi-LSTM-Netzwerke........................................................................................................................................... 46 

4.6 Transformermodelle ......................................................................................................................................... 47 



Inhaltsverzeichnis	

V	

4.6.1 Funktionsweise des Encoderblocks eines Transformermodells ............................................ 49 

4.6.2 Funktionsweise von Attention-Mechanismen in Transformermodellen ........................... 50 

4.6.3 Multi-Head-Attention-Mechanismen in Transformermodellen ............................................. 52 

4.6.4 Funktionsweise des Decoderblocks in Transformermodellen ............................................... 55 

4.7 Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT)............................................ 56 

4.8 Transfer Learning ............................................................................................................................................... 58 

4.9 Zusammenfassung der Entwicklung des NLP ......................................................................................... 61 

5 Vorstellung des Forschungsdesigns und der Fallstudien .......................................................................... 64 

5.1 Fallstudie 1: Web-Mining deutscher Unternehmenswebseiten ...................................................... 65 

5.2 Fallstudie 2: Identifizierung und Standortanalyse deutscher KI-Unternehmen ...................... 65 

5.3 Fallstudie 3: Dynamisches Topic Modeling wirtschaftsgeographischer Literatur .................. 66 

6 Fallstudie 1: Web Mining deutscher Unternehmenswebseiten .............................................................. 67 

6.1 Problemstellung und Hintergrund .............................................................................................................. 67 

6.2 Datengrundlage ................................................................................................................................................... 68 

6.3 Web Scraping ........................................................................................................................................................ 72 

6.4 Methodische Vorgehensweise ....................................................................................................................... 75 

6.4.1 Named Entity Recognition (NER) ........................................................................................................ 76 

6.4.2 Geokodierung .............................................................................................................................................. 78 

6.5 Analyse der identifizierten Unternehmenswebseiten ......................................................................... 80 

7 Fallstudie 2: Identifizierung und Standortanalyse von KI-Unternehmen ........................................... 90 

7.1 Problemstellung und Hintergrund .............................................................................................................. 90 

7.2 Methodische Vorgehensweise ....................................................................................................................... 94 

7.3 Analyse der Standortfaktoren .................................................................................................................... 102 

7.3.1 Interpretation und Diskussion der Analyseergebnisse ........................................................... 105 

7.3.2 Mikrobetrachtung ausgewählter Kreisstädte ............................................................................. 107 

8 Fallstudie 3: Dynamisches Topic Modeling wirtschaftsgeographischer Literatur ....................... 111 

8.1 Problemstellung und Hintergrund ........................................................................................................... 111 

8.2 Methodische Vorgehensweise .................................................................................................................... 112 

8.3 Analyse des Topic Modelings ...................................................................................................................... 115 

8.3.1 Deskriptive Analyse und Fusion der Topics ................................................................................ 115 

8.3.2 Semantische Verwandtschaften der Topics ................................................................................. 118 

8.3.3 Dynamisches Topic Modeling ............................................................................................................ 120 

9 Abschließende Synthese der Empirie ............................................................................................................. 125 

9.1 Datenzugang und –erhebung ...................................................................................................................... 125 

9.2 Datenselektion und -aufbereitung ............................................................................................................ 127 

9.3 Datenanalyse ..................................................................................................................................................... 128 



Inhaltsverzeichnis	

VI	

9.4 Dateninterpretation ........................................................................................................................................ 131 

9.5 Limitationen ....................................................................................................................................................... 132 

10  Integration der untersuchten Methoden in die empirische Sozialforschung ............................ 135 

10.1 Erkenntnistheoretische Konzeption ..................................................................................................... 135 

10.2 Datengrundlagen, Untersuchungsumfänge und Forschungsprozess ...................................... 136 

10.3 Gütekriterien und Qualitätssicherung .................................................................................................. 137 

10.4 Zusammenfassende Einordnung ............................................................................................................ 138 

10.5 Beispiele integrativer Forschungsdesigns .......................................................................................... 141 

11  Handlungsempfehlungen ................................................................................................................................ 144 

11.1 Handlungsempfehlungen für die wirtschaftsgeographische Forschung ............................... 144 

11.2 Handlungsempfehlungen für die geographische Methodenausbildung ................................ 145 

11.3 Handlungsempfehlungen für die (Hochschul)politik .................................................................... 146 

12  Fazit .......................................................................................................................................................................... 148 

12.1 Beantwortung der Forschungsfragen ................................................................................................... 148 

12.2 Ausblick und weiterer Forschungsbedarf ........................................................................................... 154 

13   Literaturverzeichnis ........................................................................................................................................... 157 

Eidesstattliche Erklärung ......................................................................................................................................... 188 

  



Abbildungsverzeichnis	

VII	

Abbildungsverzeichnis	

Abbildung 1: Text Mining und Hintergrunddisziplinen. .................................................................................... 9 

Abbildung 2: Vorteile von Text Mining gegenüber klassischen Methoden. ............................................ 14 

Abbildung 3: Web Mining Prozess. .......................................................................................................................... 20 

Abbildung 4: Technologien zur Veröffentlichung und Extraktion von Webdaten. .............................. 21 

Abbildung 5: Taxonomie des Web Minings. ......................................................................................................... 26 

Abbildung 6: Hauptkompentenprojektion von Wortvektoren. ................................................................... 35 

Abbildung 7: Modellarchitektur CBOW. ................................................................................................................ 37 

Abbildung 8: Modellarchitektur Skip-gram. ........................................................................................................ 38 

Abbildung 9: Informationsfluss in RNN (links) vs. Informationsfluss in FNN (rechts). .................... 41 

Abbildung 10: Informationsfluss in einem ausgerollten RNN. ..................................................................... 42 

Abbildung 11: Architektur eines LSTM-Moduls (links) vs. eines RNN-Moduls (rechts). .................. 44 

Abbildung 12: Prozessverlauf innerhalb eines LSTM-Moduls. .................................................................... 45 

Abbildung 13: Aufbau des Attention-Mechanismus. ........................................................................................ 47 

Abbildung 14: Modellarchitektur des Transformermodells. ........................................................................ 48 

Abbildung 15: Prozessablauf des Self-Attention-Mechanismus. ................................................................. 50 

Abbildung 16: Berechnung der Attention-Scores. ............................................................................................. 52 

Abbildung 17: Multi-Head-Attention-Mechanismus. ....................................................................................... 53 

Abbildung 18: Beispiel für normalisierte Attention-Scores. ......................................................................... 54 

Abbildung 19: Input-Embeddings des BERT-Modells. .................................................................................... 57 

Abbildung 20: Supervised Learning (links) vs. Transfer Learning (rechts). .......................................... 59 

Abbildung 21: Entwicklung der Rechenleistung ausgewählter NLP-Modelle. ...................................... 62 

Abbildung 22: Analysedesign der Empirie. .......................................................................................................... 65 

Abbildung 23: Kumulierte Verteilung einzigartiger, deutschsprachiger Domains. ............................ 69 

Abbildung 24: Zunahme einzigartiger Domains pro Crawl. .......................................................................... 70 

Abbildung 25: Jaccard-Koeffizienten der betrachteten Crawls. .................................................................. 72 

Abbildung 26: Aufbau des Scrapy Frameworks. ................................................................................................ 73



Abbildungsverzeichnis	

VIII	

Abbildung 27: Ablauf der methodischen Vorgehensweise. ........................................................................... 79 

Abbildung 28: Verteilung der Unternehmensdomains über die monatlichen Crawls. ...................... 80 

Abbildung 29: Verteilung der identifizierten Unternehmen. ........................................................................ 84 

Abbildung 30: Anteil von Unternehmen mit Webseite auf Gemeindeebene. ......................................... 85 

Abbildung 31: Lokale Indikatoren räumlicher Autokorrelation. ................................................................ 89 

Abbildung 32: Semantische Nachbarbegriffe des Begriffs "artificial intelligence". ............................. 95 

Abbildung 33: Funktionsweise der Keyword-Extraction. .............................................................................. 97 

Abbildung 34: Lernraten des Textklassifikationsmodells. ......................................................................... 100 

Abbildung 35: Verteilung der identifizierten KI-Unternehmen. .............................................................. 101 

Abbildung 36: Heatmap der KI-Dichte in Heidelberg. .................................................................................. 108 

Abbildung 37: Heatmap der KI-Dichte in München. ...................................................................................... 109 

Abbildung 38: BERTopic Algorithmus. ............................................................................................................... 114 

Abbildung 39: Dendrogramm des fusionierten Topic Models. ................................................................. 119 

Abbildung 40: Anzahl der Publikationen nach Thema im Zeitverlauf. .................................................. 120 

Abbildung 41: Dynamisches Topic Modeling der fünf größten Topics. ................................................ 121 

Abbildung 42: Lokale Themen innerhalb von Topic 2 im Zeitverlauf. .................................................. 122 



Tabellenverzeichnis	

IX	

Tabellenverzeichnis	

Tabelle 1: Beispiel für eine Bag-of-words Kodierung. ..................................................................................... 33 

Tabelle 2: Beispiele für die Addition von Wortvektoren. ............................................................................... 36 

Tabelle 3: Beispiele für character n-grams. ......................................................................................................... 39 

Tabelle 4: Übersicht der zehn häufigsten Sprachkombinationen im betrachteten Datensatz. ...... 70 

Tabelle 5: Übersicht der zehn häufigsten TLD im betrachteten Datensatz. ........................................... 71 

Tabelle 6: Tagging-Schema NER-Modell. .............................................................................................................. 77 

Tabelle 7: Performance-Metriken des NER-Modells. ....................................................................................... 78 

Tabelle 8: Unternehmen mit Webseite nach Wirtschaftszweigen und Beschäftigten. ...................... 81 

Tabelle 9: Mittelwertunterschiede zwischen Strukturtypen. ....................................................................... 86 

Tabelle 10: Mittelwertunterschiede zwischen Raumtypen. .......................................................................... 87 

Tabelle 11: Stichwortlisten zur Identifizierung von KI-Unternehmen. .................................................... 97 

Tabelle 12: Auszüge aus den Trainingsdaten des Klassifikationsmodells. ............................................. 98 

Tabelle 13: Ergebnisse des OLS-Modells. ........................................................................................................... 104 

Tabelle 14: Die zehn größten Zeitschriften nach Artikelanzahl. .............................................................. 113 

Tabelle 15: Überblick über die zehn größten Topics des initialen Topic Models. ............................ 115 

Tabelle 16: Überblick über die zehn größten Topics nach der Themenreduktion. .......................... 117 

Tabelle 17: Unterschiede zwischen tradierten Forschungsdesigns sowe Text Mining. ................. 139 

  



Abkürzungsverzeichnis	

X	

Abkürzungsverzeichnis	

API     Application Programming Interface 

BERT     Bidirectional Encoder Represenations from Transformers 

Bi-LSTM    Bidirectional long short term memory 

BOW      Bag of Words 

BMBF     Bundesministerium für Bildung und Forschung 

CBOW     Continious bag of words 

CC     CommonCrawl 

CNN     Convolutional neural network 

CSS     Cascading Style Sheets 

F&E     Forschung und Entwicklung 

GIS     Geoinformationssysteme 

Glove     Global word vectors 

GLUE     General Language Understanding Evaluation 

HTML     Hypertext Markup Language 

IKT     Informations- und Kommunikationstechnologie 

IPCC     Intergovernmental Panel on Climate Change 

JSON     JavaScript Object Notation 

KI     Künstliche Intelligenz 

KMU     Kleine und mittlere Unternehmen 

KNN     Künstliches Neuronales Netz 

LDA     Latent Dirichlet Allocation 

LSTM     Long Short-Term Memory 

MAUP     Modifiable Areal Unit Problem 

MINT     Mathematik, Informatik, Naturwissenschaften, Technik 

ML     Maschinelles Lernen 

NER     Named-Entity-Recognition 

NLG     Natural Language Generation 



Abkürzungsverzeichnis	

XI	

NLP     Natural Language Processing 

NLU     Natural Language Understanding 

OSM     Open Street Map 

PDF     Portable Document Format 

RNN     Rekurrentes Neuronales Netz 

Tanh     Tangens hyperbolicus 

TF-IDF     Term Frequency-Inverse Document Frequency 

TLD     Top-Level-Domain 

URL     Uniform Resource Locator 

WARC     Web Archive-Format 

XML     Extensible Markup Language 

 



Einleitung	

1	

1 Einleitung	

Digitale Technologien bestimmen zu einem großem Teil das tägliche Leben moderner Gesellschaf-

ten. Digitale Informationen werden dabei größtenteils in Form von Text erstellt und über das In-

ternet geteilt. Textdokumente werden losgelöst von ihrem Kontext nahezu ausschließlich digital 

publiziert und stellen sowohl im wissenschaftlichen als auch im nicht-wissenschaftlichen Diskurs 

eine zentrale Informationsquelle dar. Damit ist digitaler Text in der jüngeren Vergangenheit - auch 

für die Sozial- und Geisteswissenschaften - zu einer wertvollen Ergänzung von tradierten struk-

turierten Daten gereift. Der Umfang und die Geschwindigkeit, mit der digitaler Text sekündlich 

zumeist über das Internet publiziert wird, hat nunmehr Größenordnungen erreicht, die die 

menschlichen Verarbeitungskapazitäten bei weitem übersteigen. Es werden folglich computerge-

stützte Verfahren benötigt, um die Informationsfülle digitaler Texte quantitativ strukturieren und 

analysieren zu können. 

Für die Computerlinguistik stellt die Prozessierung natürlicher Sprache eine immense Herausfor-

derung dar. Schließlich ist geschriebener respektive gesprochener Sprache eine enorme Dimen-

sionalität inhärent. Buchstaben, Wörter oder Satzzeichen können nicht isoliert voneinander als 

statistische Merkmale betrachtet werden, sondern lassen sich erst unter Einbezug ihrer semanti-

schen Bedeutung und des individuellen Kontexts in sinnvolle Informationen überführen. Eine 

sachgerechte Prozessierung von Texten muss folglich dieser Dimensionalität Rechnung tragen 

und ähnlich wie Menschen die Bedeutung eines Texts im Gesamtzusammenhang interpretieren. 

Die Verfahren zur Analyse natürlicher Sprache sind daher Wissenschaftsdisziplinen entlehnt, die 

vermehrt hochdimensionale Daten analysieren, wie die Computerwissenschaften, die Bioinfor-

matik oder die Physik. In diesen Bereichen haben sich Verfahren entwickelt, die mittels perfor-

manter Algorithmik unter Einsatz von künstlicher Intelligenz (KI) und maschinellem Lernen (ML) 

aus immensen Datenbeständen wertvolle Informationen ableiten können. Insbesondere der Ein-

satz von tiefen neuronalen Netzen hat in der jüngsten Vergangenheit fächerübergreifend zu be-

merkenswerte Erfolge geführt. 

In der Biologie gelang es der Google-Tochter DeepMind die 3D-Struktur von über 365.000 Prote-

inen anhand ihrer Aminosäuresequenz vorherzusagen. Damit lösen die Autor:innen das über 50 

Jahre alte Problem der Proteinfaltung (JUMPER et al. 2021). In der Meteorologie konnte mithilfe 

neuronaler Netze eine neue Qualität der Niederschlagsvorhersage erreicht werden. Die eingesetz-

ten Deep-Learning-Modelle übertrafen in Vergleichsstudien systematisch die Vorhersagequalität 

etablierter physischer Simulationsmodelle (ESPEHOLT et al. 2021; RAVURI et al. 2021). In der Ma-

thematik helfen neuronale Netze sowohl bei der Entdeckung neuer Theoreme und Algorithmen 

(DAVIES et al. 2021) als auch bei der Lösung komplexer Differentialsysteme (CHARTON et al. 2021). 

Auch in den Materialwissenschaften werden neuronale Netze zur Materialentdeckung eingesetzt, 
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beispielsweise zur Entwicklung von Katalysatoren, welche Methan effizient in Methanol umwan-

deln können (NANDY et al. 2022). 

Die generischen Fähigkeiten neuronaler Netze, Muster und Abhängigkeiten in hochdimensionalen 

Massendaten erkennen zu können, eignen sich daher ebenfalls zur Analyse unstrukturierter, na-

türlicher Sprache. Triebkräfte und Vorreiter dieser Entwicklung sind dabei amerikanische Tech-

nologieunternehmen. Insbesondere Google Brain und Meta AI haben angesichts der gigantischen, 

hauseigenen Datenbestände Methoden zur informationstechnologischen Inwertsetzung dieser 

entwickelt. Dabei liegt seit rund zwei Dekaden der Fokus der Forschungsarbeiten auf der compu-

tergestützten Verarbeitung von natürlicher Sprache in Form von Text. Angesichts der Tatsache, 

dass ein Großteil der Informationen im Internet in unstrukturiertem Text gespeichert ist, offeriert 

die intelligente und automatische Prozessierung dessen enorme Potentiale zur Wissensgenerie-

rung. 

Für Computersysteme ist Text zunächst eine relativ informationsarme Ressource. Auf der gra-

nularsten Ebene verarbeitet der Prozessor eines Computers binäre Zahlensequenzen, sodass Text 

zunächst in ein für den Rechner interpretierbares Format überführt werden muss. Dieser Aufgabe 

widmet sich seit Beginn der 1950er Jahre das Forschungsfeld des Natural Language Processings 

(NLP). Die bedeutendsten Fortschritte dieser Disziplin sind dabei in der jüngeren Vergangenheit 

zu verzeichnen und gehen somit mit der rapiden Entwicklung der Digitalisierung - und der damit 

explosionsartig ansteigenden Menge von verfügbarem digitalem Text - einher. Die technischen 

Möglichkeiten Webmassendaten semantisch verarbeiten und analysieren zu können, ermöglichen 

dabei auch für Wissenschaftsdisziplinen jenseits der Computerlinguistik völlig neue Anwen-

dungsperspektiven. 

In der Geographie findet bisher keine intensive Auseinandersetzung mit diesen methodischen 

Neuerungen statt. Die Abstinenz moderner Verfahren der automatisierten Textanalyse im geogra-

phischen Methodenset ist vorwiegend mit den technischen und methodischen Anforderungen zu 

begründen, die den Einsatz von großen Textmengen durch NLP erfordern. (Human-)geographi-

sche Forschung bedient sich methodisch in der Regel den Standardverfahren der empirischen So-

zialforschung, welche Text als Datenressource vor allem mit qualitativen Forschungsmethoden 

analysieren. Angesichts der weiter zunehmenden Relevanz des Internets als unstrukturierte Wis-

sensdatenbank und der methodischen Erfolge der jüngeren Vergangenheit, Textdaten computer-

basiert auswerten zu können, stellt die Exploration dieser Datenzugänge und Methoden ein For-

schungsdesiderat dar. Übergeordnetes Ziel dieser Disseration ist es daher Verfahren und Metho-

den des NLP sowie des Web Minings zu verstehen und die methodischen Stärken dieser auf wirt-

schaftsgeographische Fragestellungen zu projizieren. Damit soll diese Arbeit einen Ausgangs-

punkt für weitere Explorationen der Methoden im Kontext der Geographie schaffen.  
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1.1	Forschungsziele	und	Forschungsfragen	

Im Kontext raumbezogener Forschung hat eine dezidierte Auseinandersetzung respektive Anpas-

sung moderner Text Mining-Verfahren bisher nicht stattgefunden. Da insbesondere die Geogra-

phie - unter anderem aufgrund der räumlichen Verankerung von Forschungsfragen - besondere 

Ansprüche an Analyseverfahren stellt, ist von einem besonderen Bedarf angepasster Methodiken 

auszugehen. Die Relevanz dieser Arbeit fußt somit auf zwei übergeordneten Überlegungen. Einer-

seits hat der Forschungszweig insbesondere in den letzten beiden Dekaden eine enorme Dynamik 

und Heterogenität entwickelt, sodass ein Überblick über theoretische Grundlagen, Verfahren und 

Begrifflichkeiten nötig ist, um eine Integration dieser Methoden in die sozialwissenschaftliche 

Forschungspraxis anzustoßen. Andererseits gilt es hierfür über eine reine Deskription von Ver-

fahren und Perspektiven hinauszugehen und beispielhaft konkrete Beispiele aufzuzeigen und Da-

tenzugänge, methodische Vorgehensweisen und Analysetechniken darzulegen. 

Übergeordnetes Ziel der vorliegenden Dissertation ist vor diesem Hintergrund der Aufbau eines 

geordneten Methodenrahmens der computerlinguistischen Verfahren NLP und Web Mining für 

die Geographie. Neben der Vorstellung und Einordnung der vielfältigen Techniken zu Web Mining 

und NLP sollen konkrete Anwendungsbeispiele der Methodik skizziert und diskutiert werden. 

Diese umfassen dabei den vollständigen Forschungsprozess von Datenerhebung über Datenabruf 

und -analyse bis hin zu Datenauswertung und demonstrieren den Einsatz unterschiedlicher NLP-

Algorithmen. Auf Basis dieser methodenexplorierenden Untersuchungen können anschließend 

die Integrationsmöglichkeiten der vorgestellten Methodiken in das Methodenspektrum der em-

pirischen Sozialforschung beleuchtet werden. 

Da sich das übergeordnete Ziel dieser Arbeit in Teilziele aufgliedern lässt, werden die Forschungs-

fragen nach Untersuchungsebenen differenziert hergeleitet. Aus der bisherigen Darstellung erge-

ben sich hinsichtlich der zu betrachtenden Thematik folgende Forschungsfragen: 

(1) Datengrundlage	

Wie	kann	das	offene	Webrepositorium	CommonCrawl	(CC)	als	Datengrundlage	für	empiri‐

sche	geographische	Untersuchungen	genutzt	werden?	

Zu Beginn jedes empirischen Untersuchungsvorhabens steht die Datenerhebung. Da Sozial- und 

Geisteswissenschaften noch keinen systematischen Zugang bzw. Umgang mit Webseiteninhalten 

entwickelt haben, gilt es zu untersuchen inwiefern das CommonCrawl Repositorium als Aus-

gangsbasis für webbasierte wissenschaftliche Analysen genutzt werden kann (COMMONCRAWL 

2022). Bisherige Forschungsarbeiten greifen auf handkuratierte Domainlisten oder kommerzielle 

Datenbanken zurück, um Zugang zu Webdaten zu erhalten. Daher gilt es zu klären, ob das CC als 
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kostenfreie und umfangreiche Datenbank eine Alternative für die Forschungspraxis darstellt. Auf-

grund des enormen Umfangs von Webinhalten ist ferner zu prüfen welche Möglichkeiten der 

Strukturierung und deskriptiven Analyse des Webrepositoriums bestehen. Auf Basis dieser Be-

trachtung soll diskutiert werden, inwiefern sich das CC als Ausgangspunkt für umfassende Web 

Mining-Vorhaben eignet.  

(2) Datenabruf	

Wie	können	systematisch	Webmassendaten	für	Forschungszwecke	aus	dem	Internet	abgeru‐

fen	werden?	

Neben der Schaffung einer umfassenden Datengrundlage in Form von Domains stellt der Abruf 

von Webinhalten eine zweite zentrale Herausforderung für die Web Mining-Forschung dar. Auch 

an dieser Stelle bedarf es Verfahren, welche den enormen Umfang von Webinhalten bewältigen 

können. Darüber hinaus liegen Webtexte zumeist in unstrukturierter Form vor. Auch einzelne 

Webseiten sind nicht a priori attributiert. Dementsprechend stellt neben dem Abruf auch die Na-

vigation auf Webseiten und die Auswahl von Inhalten eine zentrale Herausforderung dar, die im 

Forschungsdiskurs bisher nur unzulänglich beleuchtet wurde. 

Folglich gilt es zu klären welche Verfahren zur Generierung von Webmassendaten geeignet sind, 

die Funktionsweise dieser zu verstehen und sie schlussendlich in Forschungsvorhaben zu integ-

rieren.  

(3) Datenselektion	und	–vorverarbeitung	

Wie	können	Unternehmensdomains	identifiziert	und	georeferenziert	werden?	

Da geographische Fragestellungen im Regelfall räumlich verankert sind, ist die Geokodierung der 

abgerufenen Domains und deren Inhalte eine notwendige Vorarbeit für weitere Analysen. Die 

Wirtschaftsgeographie nimmt dabei häufig Unternehmen in den Fokus der Betrachtung, um regi-

onale wirtschaftliche Entwicklungen anhand der Unternehmensstrukturen erklären zu können. 

Webdaten von Unternehmen können daher für die Wirtschaftsgeographie ein wichtiges Komple-

ment darstellen, um sowohl inhaltlich als auch räumlich granulare Einblicke in die Unternehmens-

landschaft gewinnen zu können. Die Abstinenz eines etablierten, freien Zugangs zu Webdaten für 

die Wissenschaft allgemein stellt somit auch für die Wirtschaftsgeographie eine Barriere dar.  

Entsprechend soll ein Verfahren entwickelt werden, welches in der Lage ist systematisch Adress-

daten aus Webmassendaten zu extrahieren. Mittels der Adressen sollen anschließend Unterneh-

mensdomains aus der Grundgesamtheit aller betrachteten Domains identifiziert werden. Zur Be-

antwortung dieser Forschungsfrage sollen Verfahren des Web Minings zur Datengenerierung mit 

Verfahren des NLP zur Datenveredelung methodisch miteinander verbunden werden. Weiterhin 
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soll geprüft werden, ob eine Geokodierung auf Basis der extrahierten Adressdaten möglich ist und 

welche räumlichen Verteilungsmuster sich aus den generierten Daten ergeben. 

(4) Datenanalyse	

Wie	kann	NLP	eingesetzt	werden,	um	Unternehmenswebseiten	nach	Technologienutzung	zu	

klassifizieren?	

Über die Generierung eines umfassenden, geokodierten Datensatzes von Unternehmensdomains 

hinausgehend soll im Rahmen dieser Arbeit geprüft werden, wie moderne Textverarbeitungsal-

gorithmik eingesetzt werden kann, um Textdaten automatisiert auswerten zu können. Da Web-

texte von einer enormen Heterogenität und Unstrukuriertheit geprägt sind, stellt die Aufbereitung 

der Textdaten und die Extraktion von Fließtextpassagen eine weitere Herausforderung dar. An-

schließend soll ein Textklassifikationsmodell trainiert werden, welches in der Lage ist auf Basis 

der aufbereiteten Texte eine Technologieklassifikation vorzunehmen. Beispielhaft sollen Unter-

nehmen identifiziert werden, die KI aktiv nutzen bzw. entwickeln. Solche Technologieklassifikati-

onen auf Unternehmensebene sind für die Wirtschaftsgeographie von besonderem Interesse, da 

kaum alternative Datenquellen bestehen, die eine derart feine Klassifikation ermöglichen. 

Inwiefern	können	mittels	NLP	Themen	innerhalb	großer	Textkorpora	modelliert	werden?	

Neben der gezielten Klassifikation von Webseiteninhalten können weitere Verfahren des NLP ge-

nutzt werden, um Sammlungen von Textdokumenten semantisch zu verarbeiten. Daher soll ge-

prüft werden inwiefern diese Verfahren geeignet sind, um Themen in wissenschaftlicher Literatur 

zu identifizieren und zu ordnen. Über eine Querschnittsbetrachtung hinaus soll erörtert werden, 

inwiefern NLP-Verfahren zur Analyse von Diskursveränderungen innerhalb wirtschaftsgeogra-

phischer Literatur genutzt werden können.   

(5) Dateninterpretation	

Wie	können	Verfahren	des	Web	Mining	und	NLP	in	klassische	wirtschaftsgeographische	For‐

schungsdesigns	eingebunden	werden?	

Abschließend werden die Analyseergebnisse sowohl singulär als auch im Rahmen einer subsu-

mierenden Synthese interpretiert und diskutiert. Die Themenbereiche NLP und Web Mining er-

öffnen der geographischen Forschung einerseits neue Möglichkeiten zur Informationsgenerie-

rung und –verarbeitung. Andererseits entsteht die Herausforderung, diese neuen Methoden in die 

bestehende Methodik zu integrieren. Des Weiteren gilt es zu erörtern, welchen Mehrwert die im 

Rahmen dieser Arbeit explorierten Methoden für die wirtschaftsgeographische Forschungspraxis 

darstellt. Neben diesen methodischen Aspekten ist zu diskutieren, inwiefern eine quantitative 
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Analyse von qualitativen Textdaten erkenntnistheoretisch eine Annäherung respektive Kombina-

tion qualitativer und quantitativer Ansätze ermöglichen kann. Daher wird erörtert, inwiefern sich 

die computergestützte, quantitative Textanalyse von bestehenden Verfahren unterscheidet, wel-

che Integrationsmöglichkeiten bestehen und welcher weiterer Forschungsbedarf besteht. 

1.2	Aufbau	der	Arbeit	

Nachdem im ersten Kapitel die Relevanz der Untersuchung, die Forschungsziele und Forschungs-

fragen dargelegt wurden, gibt Kapitel 2 einen Überblick über die Datenquelle Text sowie die Im-

plikationen von Big Data im Forschungskontext. Darüber hinaus werden Herausforderungen und 

Potentiale dieser neuen Datenquellen diskutiert. Kapitel 3 stellt das Forschungsfeld des Web Mi-

nings vor. Es werden zentrale Begrifflichkeiten erläutert, der Prozess des Web Minings beschrie-

ben sowie unterschiedliche Arten des Web Minings dargelegt. Dieses Kapitel umfassst ebenfalls 

einen Überblick über bestehende Forschungsarbeiten, die mittels Webdaten raumbezogene Fra-

gestellungen adressieren. Das vierte Kapitel stellt einerseits die Entwicklung des Forschungsfelds 

NLP vor. Andererseits wird die grundlegende Funktionsweise der wichtigsten Verfahren zur au-

tomatischen Textverarbeitung beschrieben. 

Kapitel 5 führt in den empirischen Teil der Arbeit ein und stellt das Forschungsdesign vor. Kapitel 

6 beleuchtet zunächst deskriptiv die Datenquelle CC, bevor der vollständige Forschungsprozess 

zur Identifikation und Geokodierung von Unternehmensdomains dargelegt wird. Kapitel 6 

schließt mit einer Analyse der geographischen Verteilungsmuster der identifizierten Unterneh-

men. Kapitel 7 baut auf dem in Kapitel 6 generierten Datensatz auf und beschreibt das methodi-

sche Vorgehen zur Textklassifikation von Unternehmenswebseiten. Dieser Datensatz wird an-

schließend in ein klassisches ökonemtrisches Forschungsdesign eingebunden. In Kapitel 8 wer-

den Artikel zentraler wirtschaftsgeographischer Zeitschriften genutzt, um mittels Techniken des 

NLP abstrakte Themen zu identifizieren und deren semantische Verwandtschaft zu quantifizie-

ren. Darüber hinaus werden ebenfalls mittels NLP Veränderungen in Forschungsdiskurs im Zeit-

verlauf analysiert.  

Kapitel 9 führt die Ergebnisse der einzelnen empirischen Kapitel unter Rückbezug auf die kon-

zeptioniellen Überlegungen der ersten vier Kapitel zusammen. Hierzu werden die eigenen empi-

rischen Ergebnisse im Rahmen des in Kapitel 3.1 erläuterten Web Mining Prozesses diskutiert. 

Kapitel 9 schließt mit der Diskussion der empirischen Limitationen der Arbeit. In Kapitel 10 wird 

die Integration der im Rahmen dieser Arbeit explorierten Methoden in die empirische Sozialfor-

schung diskutiert. Dazu werden zunächst Unterschiede und Gemeinsamkeiten zwischen Text Mi-

ning und klassischen qualitativen sowie quantitativen Forschungsdesigns hinsichtlich erkennt-

nistheoretischer Konzeption, Datengrundlagen, Untersuchungsumfängen, Gütekriterien und Qua-
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litätssicherung erläutert. Das zehnte Kapitel schließt mit der Vorstellung einiger Beispiele zu in-

tegrativen Forschungsdesigns. Kapitel 11 gibt unter Reflektion der Forschungsergebnisse Hand-

lungsempfehlungen sowohl für die wirtschaftsgeographische Forschungspraxis, die geographi-

sche Methodenausbildung als auch die (Hochschul)politik. In Kapitel 12 werden die Forschungs-

fragen abschließend beantwortet und ein Ausblick auf weitere Forschungsperspektiven gegeben. 
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2 Text	als	Datenquelle	

Text stellt seit jeher eine zentrale Wissensressource für die Forschung dar. Mit der fortschreiten-

den Digitalisierung und der Ausbreitung des Internets in nahezu allen Lebensbereichen werden 

permanent neue Daten in Form von Text generiert bzw. produziert. Dabei sorgt die „umfassende 

Digitalität moderner Produktions- und Kommunikationskanäle“ dafür, dass Text zu einer annähe-

rend ubiquitär verfügbaren Datenquelle wird (BIEMANN et al. 2022: 8). Neben frisch publizierten 

Zeitschriftenartikeln, wissenschaftlichen Publikationen, Geschäftsberichten, Social Media Posts, 

Webseiten oder politischen Statements werden auch zunehmend historische Texte nachdigitali-

siert (WIEDEMANN 2013). 

In der empirischen Sozialforschung wird Text vor allem in qualitativen Forschungsdesigns im 

Rahmen von Dokumentenanalysen und qualitativen Inhaltsanalysen betrachtet. Die Datenmen-

gen, die heutzutage insbesondere im Internet verfügbar sind, übersteigen allerdings die Kapazi-

täten traditioneller Werkzeuge der qualitativen Sozialforschung. Zwar halten Computerpro-

gramme auch vermehrt in die qualitative Forschung Einzug, jedoch eher zur Datenorganisation 

und –verwaltung (LEMKE und WIEDEMANN 2016). Dennoch können durch Computerunterstützung 

immer größere Datensätze verwertet und schlussendlich „[…] eine neue Stufe qualitativer Daten-

analyse erreicht“ werden (KUCKARTZ 2010: 13). 

Rein computerbasierte Analysen sind empirischen Sozialforscher:innen daher eher aus der quan-

titativen Methodik zur Analyse von Sekundärstatistiken oder standardisierten Umfragen bekannt 

(PHILIPPS 2018). Ein markanter Unterschied zwischen numerischen Daten und Text als Daten-

quelle ist, dass gesprochener bzw. geschriebener Text von Natur aus hochdimensional ist. Die In-

terpretation eines Textdokuments ist massiv von grammatikalischen Strukturen, Interaktionen 

zwischen den einzelnen Wörtern sowie semantischen Bedeutungen der einzelnen Wörter abhän-

gig (GENTZKOW et al. 2019). 

Zur Analyse natürlicher Sprache werden daher statistische Verfahren aus Wissenschaftsdiszipli-

nen angewandt, welche bereits seit Jahren mit hochdimensionalen Datensätzen arbeiten, wie die 

Bioinformatik, die Computerwissenschaft oder die Physik (GENTZKOW et al. 2019). Das umfas-

sende Instrumentarium moderner Text Mining-Verfahren bietet nun die Möglichkeit digitalen 

Text in großen – menschliche Kapazitäten übersteigenden – Umfängen zu analysieren. Das For-

schungsfeld des Text Minings geht explizit über die Stufe des reinen Datenmanagements hinaus 

und versucht Texte unter Einbezug des Kontexts automatisiert semantisch zu analysieren. Dabei 

ist Text Mining lediglich als Sammelbegriff für ein umfassendes Instrumentarium von Analyse- 

und Verarbeitungstechnologien zu verstehen, die zumeist aus großen unstrukturierten Textbe-

ständen Informationen und Muster extrahieren (PUCHINGER 2016; BIEMANN et al. 2022). Wie aus 

Abbildung 1 hervorgeht, lassen sich mindestens sechs Forschungsdisziplinen identifizieren, die 
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unmittelbar das Forschungsfeld Text Mining speisen, sodass Text Mining-Forschung von einer 

enormen Komplexität geprägt ist. 

Abbildung	1:	Text	Mining	und	Hintergrunddisziplinen.	

Quelle:	verändert	nach	MINER	et	al.	(2012):	31.	

Während der Umgang mit dem Wissensrohstoff Text aus den Bibliotheks- und Informationswis-

senschaften stammt, sind es Verfahren der Computerlinguistik und der KI, die eine maschinelle 

Verarbeitung von Textdaten ermöglichen. Da Text Mining schwerpunktmäßig auf die Analyse von 

Textmassendaten abzielt, spielen Verfahren des Data Minings eine zentrale Rolle im Kontext der 

Datenbeschaffung und des Datenmanagements in performanten Datenbanken. Den Zugang zu die-

sen enormen Mengen unstrukturierten Texts schafft häufig das Internet. Entsprechend spielt das 

Forschungsfeld des Web Minings insbesondere für Datenzugang und –abruf eine wichtige Rolle. 

Verfahren der Statistik und der linearen Algebra bilden für viele der genannten Disziplinen das 

methodische Rückgrat und sind somit als Querschnittsanforderung zu verstehen. 

Abhängig von der Problemstellung kommen also algorithmische bzw. ki-basierte Anayseverfah-

ren verschiedener Disziplinen zum Einsatz. Diese methodische Vielfalt erschwert einerseits den 

Aufbau eines geordneten Methodenrahmens, andererseits fehlen Sozial- und Geisteswissen-

schaftler:innen häufig die technischen Programmierkenntnisse, um Text Mining aktiv in der eige-

nen Forschung einzusetzen. Nichtsdestotrotz stehen auch Sozial- und Geisteswissenschaften auf-

grund der Potentiale der neuesten methodischen Entwicklungen, vor der Herausforderung die 
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(teil-)automatisierte Textanalyse in den bestehenden Methodenkoffer zu integrieren. Die stärkere 

Verquickung von Geisteswissenschaften, Sozialwissenschaften, Informatik und Ingenieurwissen-

schaften wird daher auch vom deutschen Bundesministerium für Bildung und Forschung (BMBF) 

unter dem Titel „eHumanities“ bzw. „Digital Humanities“ seit über zehn Jahren in Form interdis-

ziplinärer Forschungsprojekte gefördert (BMBF 2011, 2022). Die Projektergebnisse verdeutli-

chen, dass es trotz der generischen Wissensressource Text fachspezifischer Lösungen bedarf, die 

bestehende Verfahren anpassen oder gar neu erfinden (WIEDEMANN 2013; LEMKE und WIEDEMANN 

2016). 

Insbesondere für die Wissenschaft werden der Wissensressource Text durch die (semi-)automa-

tisierte Analyse großer digitaler Textmengen sowohl inhaltlich als auch methodisch neue Eigen-

schaften zuteil. Diese werden seit Beginn der 2000er Jahre unter dem Terminus Big Data gefasst 

und werden im folgenden Kapitel erläutert. 

2.1	Der	Begriff	Big	Data	

Der Begriff Big Data wurde im wissenschaftlichen Kontext erstmalig 2001 definiert, wobei die De-

finition 2012 nochmals angepasst wurde (BEYER und DO LANEY 2012; LANEY 2001). Während Big 

Data 2001 noch mit „3 Vs“ (Volume, Velocity und Variety) beschrieben wurde, wurde die Defini-

tion des Begriffs 2012 um weitere „2 Vs“ erweitert (Veracity und Value) (BEYER und DO LANEY 

2012). Die genaue Bedeutung der „5 Vs“ wird im Folgenden kurz erläutert.  

Unter Volume verstehen die Autor:innen die absolute Größe bzw. den Umfang von Big Data. Eine 

Grenze, ab welcher ein Datensatz das Kriterium erfüllt, ist jedoch nicht feststehend definiert. Viel-

mehr beschreibt Volume die Tatsache, dass der Umfang von Big Data gängige Rechnerkapazitäten 

übersteigt und effiziente Methoden der Datenverarbeitung nötig sind, um diese analysieren zu 

können. Velocity	beschreibt die Geschwindigkeit, mit der Big Data generiert bzw. transferiert 

wird. Der permanente Zuwachs der Datenbestände erfordert demnach neue Verfahren, um die 

Daten adäquat speichern sowie analysieren zu können und schlussendlich mit der Generierungs-

geschwindigkeit neuer Daten analytisch mithalten zu können.	

Variety meint die Vielfalt von Datentypen und –strukturen, in der Big Data vorliegen kann. Insbe-

sondere im Internet finden sich unterschiedlichste Datentypen. Angefangen mit stark unstruktu-

rierten Datenformaten - wie Video- bzw. Audiodateien - über Rohtexte natürlicher Sprache bis hin 

zu stark strukturierten Datenbanken oder Tabellen liegen Daten im Internet in allen erdenklichen 

Strukturen vor. Die Daten können dabei entweder von Menschen oder Maschinen erzeugt worden 

und in unterschiedlichen Formaten gespeichert sein.	
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Die Eigenschaft	Veracity wurde erst nachträglich in die Definition von Big Data aufgenommen 

und beschreibt die Genauigkeit respektive die Korrektheit der Informationen, die Big Data bein-

haltet. Speziell im Internet sind Daten gespeichert, die eine extreme Verzerrung der Sachlage im-

plizieren können. Weiterhin können Informationen auch schlicht falsch sein, da diese meist unge-

filtert bzw. ungeprüft von Menschen und Maschinen in das Internet geladen werden.	

Gemeinsam mit Veracity wurde auch die Eigenschaft Value nachträglich in die Definition von Big 

Data aufgenommen. Der Wert von Big Data bezieht sich dabei in erster Linie auf die Möglichkeit 

räumlich, organisatorisch und zeitlich hochaufgelöste Daten in nie dagewesenen Umfängen gene-

rieren zu können. Dies trifft vor allem auf prozessgenerierte Daten, wie Mobilfunkdaten, Ver-

kehrsdaten, Konsum- und Kreditinformationen oder Nutzungsdaten elektronischer Geräte zu 

(MAYERL 2015). Basierend auf diesen umfassenden Informationen können sowohl Unternehmen 

als auch Politiker:innen oder Wissenschaftler:innen ggf. bessere Entscheidungen treffen, sodass 

Big Data ein enormer Wert zugesprochen wird (BEYER und DO LANEY 2012). 

Entsprechend löste der Begriff Anfang der 2010er Jahre eine nahezu euphorische Diskussion über 

die Potentiale der Datenflut für die Wissenschaft aus. Einige Forschende schreiben Big Data gar 

die Funktion zu, einen Paradigmenwechsel respektive eine quantitative Revolution in der Wissen-

schaft auszulösen (MILLER 2010; KITCHIN 2014; WYLY 2014). (KITCHIN 2013: 263) fasst diese Po-

tentiale folgendermaßen zusammen: 

„Big data holds the promise of a data deluge – of rich, detailed, interrelated, timely and 

low-cost data – that can provide much more sophisticated, wider scale, finer grained un-

derstandings of societies and the world we live in. It offers the possibility of shifting from 

data-scarce to data-rich studies; static snapshots to dynamic unfoldings; coarse aggrega-

tions to high resolutions; relatively simple hypotheses and models to more complex, so-

phisticated simulations and theories.” 

Wie aus obenstehendem Zitat hervorgeht, lassen sich aus den Eigenschaften von Big Data Poten-

tiale ableiten, die es ermöglichen, sozialwissenschaftliche Prozesse in größeren Umfängen, feine-

rer Granularität und größerer Detailschärfe abzubilden und zu analysieren. 

Für die sozialwissenschaftliche Forschung sind insbesondere die Textdaten, welche in den umfas-

senden digitalen Datentöpfen enthalten sind, von Interesse. Sie stellen eine bisher kaum genutzte 

reichhaltige Datenressource dar, die im Zeitalter von Big Data zunehmend an Bedeutung gewinnt. 

Vor diesem Hintergrund hat sich das Forschungsfeld des Text Minings herauskristalliert. Die Po-

tentiale und Herausforderungen des Text Minings für den sozialwissenschaftlichen Methodenkof-

fer werden im folgenden Kapitel dediziert beleuchtet. 
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2.2	Metho(dolog)ische	Herausforderungen	der	empirischen	Sozialforschung	

Aufgrund der epistemologischen Unterschiede zwischen qualitativen und quantiativen For-

schungsdesigns besteht seit den 1970er Jahren bis heute ein „Methodenstreit“ in sämtlichen sozi-

alwissenschaftlichen Disziplinen (MENNELL 1975). Erst seit den 1990er Jahren subsumieren sich 

unter dem Begriff der Mixed Methods unterschiedliche Ansätze mit dem gemeinsamen Ziel die 

jeweiligen Stärken qualitativer und quantitativer Forschungsdesigns zu verbinden. KUCKARTZ 

(2014) beobachtet in der jüngeren Vergangenheit eine pragmatischere, anwendungsorientiertere 

Methodenwahl, die qualitative und quantitative Elemente miteinander verbindet. Diese Verbin-

dung entsteht dabei jedoch nicht organisch, da quantitative und qualitative Ansätze jeweils unter-

schiedliche Sachverhalte und Untersuchungsgegenstände fokussieren (KELLE 2014). Vielmehr 

stützen sich Mixed Methods-Ansätze auf das Prinzip der Triangulation, sodass „sich qualitative 

und quantitative Forschungsergebnisse im besten Fall ergänzen, jedoch nicht unbedingt entspre-

chen oder sich widersprechen [können]“ (KELLE 2014: 157). Dennoch verspricht sich FLICK (2011: 

12) durch die Verbindung methodischer Zugänge einen „prinzipiellen Erkenntniszuwachs“. 

Die Diskussion um bessere empirische Methoden wird auch in der Wirtschaftsgeographie geführt. 

BATHELT und LI (2020) diskutieren fünf methodische Herausforderungen, die neue Methoden der 

wirtschaftsgeographischen Forschung speziell adressieren sollen. Die Autoren fragen erstens 

nach neuen Methoden, die die Kluft zwischen qualitativen und quanitativen Verfahren schließen 

können. Sie betonen, dass insbesondere in der Wirtschaftsgeographie der Methodendualismus 

wichtige inhaltiche Diskussionen blockiert hat. Exemplarisch nennen sie die Schwierigkeit, die 

Bedeutung statistischer Zusammenhänge in quantitativen Studien zu kontextualisieren und zu 

verstehen. Gleichzeitig hinterfragen sie, inwiefern die Ergebnisse qualitativer Studien eine gene-

rellere Aussagekraft aufweisen, die über die Betrachtung des spezifischen Einzelfalls hinausreicht. 

Zweitens fragen BATHELT und LI (2020) nach neuen Verfahren, welche die Potentiale von Big Data 

für die Forschungspraxis greifbar machen. Speziell in der Wirtschaftsgeographie kann eine um-

fassende Betrachtung individueller Entitäten (Personen, Organisationen) die Grundlage neuer 

Theoriekonzepte sein respektive bestehende Theorieansätze neu fundieren. Vertreter:innen der 

relationalen Wirtschaftsgeographie fordern bereits seit einigen Jahren eine Veränderung der Be-

trachtungsweise von Regionen. So kritisieren BATHELT und GLÜCKLER (2003: 121), dass Wirt-

schaftsgeograph:innen Regionen häufig als „handelnde Akteure“ betrachten. Die Autoren fordern 

daher eine stärkere Fokussierung realer Akteure wie beispielsweise Unternehmen oder Organi-

sationen. Drittens fordern BATHELT und LI (2020) strengere Analysemethoden, welche insbeson-

dere eine stärkere Verknüpfung von aggregierten Daten mit den zugrundeliegenden Individuen 

erlaubt. Viertens gilt es nach BATHELT und LI (2020) epistemologisch divergierende Verständnisse 

von Kausalität zu klären und die Stärken und Schwächen der jeweiligen Methodik hinsichtlich des 
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Erkenntnisgewinns zu berücksichtigen. Fünftens messen die Autoren der Einhaltung ethischer 

Standards im Forschungsprozess eine zunehmende Bedeutung bei. Einerseits aufgrund von Ge-

fahren, die durch die zunehmende Verbreitung von „Fake News“ ausgehen. Andererseits können 

groß angelegte Studien zu Big Data datenschutzrechtliche Probleme hervorrufen. Insbesondere 

im Kontext von Open-Access-Publikationen, die neben Ergebnissen auch Daten und Methoden 

veröffentlichen sind diese Bedenken besonders zu berücksichtigen. 

2.3	Potentiale	von	Text	Mining	und	Big	Data	für	die	empirische	Sozialforschung	

Der methodologische Trend quantitative und qualitative Verfahren weniger als konkurrierende, 

sondern stärker als ergänzende Werkzeuge wahrzunehmen, kann durch Text Mining weiter ver-

stärkt werden (STULPE und LEMKE 2016). Als methodisches Komplement sieht PUCHINGER (2016: 

118) in Text Mining die Möglichkeit die bestehende Kluft zwischen qualitativen und quantitativen 

Forschungsdesigns zu schließen. Insbesondere die Fähigkeit moderner Algorithmen Text seman-

tisch verarbeiten zu können, verringert die erkenntnistheoretische Lücke zwischen menschli-

chem und computerbasiertem Textverständnis (WIEDEMANN 2016: 22). Wissenschaftstheoretisch 

ist die Methode des Text Minings somit keinem Forschungsparadigma eindeutig zuzuordnen. 

Während quantitative Verfahren hypothesenprüfend eingesetzt werden und qualitative For-

schungdesigns sozialkonstruktivistisch-interpretativ – also theoriebildend - vorgehen, zielt Text 

Mining vordergründig auf die Entdeckung latenter Strukturen in Textdaten ab (MANDERSCHEID 

2019). WIEDEMANN (2013) sieht aus Perspektive der qualitativen Forschung die Möglichkeit mit-

tels Text Mining statt einer – potentiell verzerrten – manuellen Stichprobe von weniger als 100 

Fällen, statistisch repräsentative Stichproben von mehr als 1000 Fällen oder gar vollständige 

Textkorpora von mehr als 100.000 Einheiten zu analysieren. Für geographische Forschungsarbei-

ten könnte diese Verbindung aus qualitativen und quantitativen Elementen erstmals die Möglich-

keit bieten räumlich fein granulare Daten in großen Umfängen zu untersuchen. Darüber hinaus 

bietet Text Mining die Potentiale aus einem umfassenden Datenbestand mittels automatisierter 

Textanalyse die relevanten Fälle zu extrahieren, um diese anschließend dezidiert mittels qualita-

tiver Auswertungsmethodik zu beleuchten. Genauso können Text Mining-Verfahren angewandt 

werden, um große Datensätze inhaltlich zu strukturieren. 

Somit zeigt die Anwendung von Text Mining, dass qualitative und quantitative Elemente im For-

schungsprozess kombiniert werden können und somit eine weitere Annäherung der Forschungs-

designs möglich ist (SCHNAPP und BLÄTTE 2018). Einen Vorschlag zur synergetischen Verbindung 

von Text Mining und qualitativen Untersuchungsdesigns machen STULPE und LEMKE (2016). Sie 

greifen die von MORETTI (2000) eingeführte Dichotomie des close und distant	reading auf. Wäh-

rend MORETTI unter close	reading die intensive Lektüre eines Texts versteht, sieht er in distant	
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reading die Möglichkeit mehr Literatur in kürzerer Zeit zu überblicken und somit einen vollstän-

digeren Überblick über den Literaturkanon zu erhalten. STULPE und LEMKE (2016) argumentieren, 

dass Text Mining die Aufgabe des distant	reading durch Häufigkeitsanalysen, Kookurrenzanaly-

sen, Themenmodellierung oder automatisierte Textklassifikation übernehmen kann. Somit kön-

nen große Textkorpora effizient strukturiert und Fälle für „ein interpretierendes und kontrollie-

rendes Lesen“ im Sinne des close	readings identifiziert werden (STULPE und LEMKE 2016: 55). 

Im Kontext raumbezogener Forschung haben sich in der jüngeren Vergangenheit sechs Vorteile 

des Text Minings gegenüber klassischen Methoden der empirischen Sozialforschung herauskris-

tallisiert. Diese sind in Abbildung 2 dargestellt.  

Abbildung	2:	Vorteile	von	Text	Mining	gegenüber	klassischen	Methoden.	

Quelle:	Eigene	Darstellung.	

Erstens sind Indikatoren, die mittels Text Mining erhoben wurden, nahezu in Echtzeit verfügbar 

und können in beliebigen Intervallen aktualisiert werden. Während klassische Sekundärdaten-

quellen in eher groben Zeitintervallen neue Daten erheben, sind automatisch erstellte Datensätze 

in der Regel zeitlich höher aufgelöst (EINAV und LEVIN 2014; MILLER und GOODCHILD 2015). Somit 

offerieren automatisch zeitreferenzierte Daten vollkommen neue Möglichkeiten zur Durchfüh-

rung von Längsschnitts‐	und	Panelanalysen. Insbesondere spontan auftretende Phänomene 

wie Katastrophen oder Krisen und die Reaktionen auf selbige sind mit tradierten Erhebungsin-

strumenten kaum messbar. Die hohe zeitliche Auflösung gepaart mit der engen Taktung von Ak-

tualisierungsintervallen ermöglichen es darüber hinaus, Dynamiken und Diffusionsprozesse ge-

nauer verstehen zu können. 
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Neben zeitlich feiner aufgelösten Analysen lassen sich durch die Arbeit mit Webtexten auch	

räumlich	granulare	Auswertungen vornehmen. Gerade quantitative, geographische Studien lei-

den aufgrund der unterschiedlichen Aggregation amtlicher Statistik unter dem „Problem der ver-

änderbaren Gebietseinheit“ (MADELIN et al. 2009). Dieses beschreibt die Anfälligkeit statistischer 

Auswertungen und kartographischer Darstellungen für Verzerrungen in Abhängigkeit der ge-

wählten Maßstabsebene. OPENSHAW (1984) stellte das „modifiable areal unit problem“ (MAUP) 

bereits in den 1980er fest. Da sehr kleinräumige Daten wie z.B. geokodierte Punktdaten nicht ag-

gregiert sind, stellen diese eine Möglichkeit dar dem MAUP zu begegnen. Darüber hinaus ermög-

licht koordinatenscharfes Datenmaterial die Durchführung kleinsträumiger Analysen, die auf-

grund der grobmaßstäbigen Aggregation amtlicher Statistik nicht möglich sind. GOODCHILD (2013: 

281) argumentiert, dass diese Eigenschaft für geographische Fragestellungen besonders relevant 

ist, da Geograph:innen häufig mit limitierten Stichproben arbeiten, die aus einer Grundgesamtheit 

der realen, heterogenen Welt gezogen wurden. Somit stützt sich die Geographie häufig auf die 

Analyse einzelner Fallstudien deren Generalisierungsfähigkeit stark limitiert ist. 

Ferner können mittels Text Mining umfangreichere	Stichproben analysiert werden als es mit 

klassischen empirischen Methoden möglich wäre. Insbesondere für Untersuchungen auf Mikro-

ebene sind aus zeitlichen, finanziellen oder personellen Gründen Primärerhebungen im Rahmen 

klassischer qualitativer bzw. quantitativer Forschungsdesigns nur in stark begrenzten Umfängen 

durchführbar. Diese Kapazitätsgrenzen bestehen beim Text Mining kaum, sodass theoretisch eine 

Analyse von mehreren Millionen Untersuchungseinheiten möglich ist. Hieraus ergeben sich völlig 

neue Möglichkeiten, einerseits zur Mikrofundierung bestehender Theorien oder Modelle, ande-

rerseits zur Entwicklung neuer Analysemethoden (MUNZERT und NYHUIS 2020; KINNE und LENZ 

2021). 

Außerdem sind die Kosten für Datenzugang und Erhebung von Textmaterial über das Internet 

relativ gering. Während der Zugang zu professionellen Datenbanken finanziell intensiv sein kann 

und eigene Primärerhebungen zumindest hohe zeitliche Aufwände bedeuten, können Webtexte 

automatisiert und kostenfrei erhoben werden (KINNE und AXENBECK 2020).  

Darüber hinaus beinhalten Massendaten völlig neue Arten von Untersuchungsvariablen. Insbe-

sondere Daten zu Relationen auf Individualebene sind in gängigen Strukturdaten nicht enthalten. 

EINAV und LEVIN (2014: 4) schreiben diesen Datentypen eine große Bedeutung zu und argumen-

tieren, dass diese Eigenschaft „[…] ein erstaunlicher Segen für sozialwissenschaftliche Forscher 

[…]“ sein könnte. Die Diversität neuer Untersuchungsvariablen aus Massendaten verspricht daher 

die Möglichkeit die beschriebenen Sachverhalte auch für die wirtschaftsgeographische Forschung 

greifbarer zu machen.  
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Weiterhin weisen die Daten keine einheitliche bzw. dokumentierte Form oder Struktur auf. Diese 

Eigenschaft ist einerseits eine große methodische Herausforderung. Andererseits lässt sich aus 

diesen Rohdaten eine Vielzahl an Merkmalen auf Individualebene ableiten. Des Weiteren können 

unterschiedlichste Attribute aus Textdaten gewonnen werden, während fragebogenbasierte An-

sätze auf eine limitierte Zahl an Items begrenzt sind (STICH et al. 2022). Durch die hohe Dimensi-

onalität von Textdaten können sehr detaillierte Informationen gewonnen werden, sowohl zu Ein-

zelbeobachtungen als auch zu Zusammenhängen. Somit bieten sie die Möglichkeit sonst ungreif-

bare, unscharfe	Sachverhalte, wie Denkweisen, Wissen, Einstellungen oder Wahrnehmungen zu 

messen, die mittels anderer quantitativer Indikatorik kaum messbar wären. 

2.4	Herausforderungen	der	Methodenintegration	

Trotz der genannten empirischen und epistemologischen Potentiale von Text Mining in der em-

pirischen Sozialforschung gehen mit der Methodenintegration auch Herausforderungen einher. 

Einerseits bestehen vor allem technische und methodische Herausforderungen da Vielfalt, Um-

fang und Geschwindigkeit, Dynamik und (Un-)Struktur von Big Data gänzlich neue Verfahren der 

Datenverarbeitung und –generierung erfordern. Traditionelle statistische Methoden sind für die 

datenarme Wissenschaft konzipiert, um signifikante Beziehungen aus kleinen, sauberen Stichpro-

ben mit bekannten Eigenschaften zu ermitteln (KITCHIN 2013). Für die Arbeit mit unstrukturier-

ten, fehlerbehafteten und großen Datenmengen bedarf es sowohl hinsichtlich der Datengenerie-

rung und –haltung als auch hinsichtlich der Analyse neue Verfahren, um aus ihnen gesicherte Er-

kenntnisse ableiten zu können (LI et al. 2016; KITCHIN 2014). 

Andererseits ist Big Data nicht allein als technischer Begriff zu deuten, dem ausschließlich mit 

neuen technischen Verfahren begegnet werden kann. Es stellen sich insbesondere der Wissen-

schaft epistemologische, (datenschutz-)rechtliche und ethische Fragen, da Big Data ohne zentrale 

Kontrollinstanz und meist aus verschiedenen, teilweise unbekannten und unstrukturierten Da-

tenquellen besteht (FLORIDI 2012; EKBIA et al. 2015; BOYD und CRAWFORD 2012). 

Bereits die Datenerhebung von Big Data offenbart deutliche Unterschiede im Vergleich zu tradier-

ten Methoden der empirischen Sozialforschung. Während quantitative Daten klassisch im Rah-

men eines überwachten Erhebungsprozesses von Wissenschaftseinrichtungen, staatlichen Behör-

den oder im Falle von Primärerhebungen von Forschenden nach fest definierten wissenschaftli-

chen Standards erhoben werden, ist Big Data in den seltensten Fällen ausschließlich für wissen-

schaftliche Zwecke generiert worden (LIU et al. 2016a). Denn viele der für die Sozialwissenschaft 

relevanten Datensätze sind im Besitz von großen Technologieunternehmen wie Google, Meta und 

Twitter oder werden von kommerziellen (Unternehmens-)datenbanken vertrieben. Die Privati-

sierung der digitalen Datenbestände erschwert einerseits den empirischen Zugang im For-
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schungsprozess, andererseits verschränken sich Kommerzialisierungsgedanken der Inhaber:in-

nen mit den Idealen eines reproduzierbaren und offenen Wissenschaftsdiskurses (SCHNAPP und 

BLÄTTE 2018). Umso wichtiger ist es für die Forschung, Mittel und Wege zu finden, um zu Big Data 

proprietäre Datenzugänge zu schaffen, welche kostenlos und frei zugänglich sind. 

Darüber hinaus sind Textdaten auf Plattformen der sozialen Medien oder auf Webseiten im Nor-

malfall von den betreffenden Personen oder Organisationen selbst verfasst und können daher 

durch den Selbstauskunftscharakter verzerrt sein. Weiterhin kann die Informationsdichte über 

unterschiedliche Webseiten hinweg stark variieren. Während beispielsweise manche Organisati-

onen sehr umfassende Internetauftritte unterhalten, sind die anderer Organisationen teilweise 

auf eine Seite beschränkt (KINNE und AXENBECK 2020). RAMMER und ES-SADKI (2022) argumentie-

ren, dass Unternehmen Schlüsselbegriffe eventuell nach unterschiedlichen, bzw. eigenen Defini-

tionen auslegen könnten. Dies hat zur Folge, dass Konsistenz, Vollständigkeit und Genauigkeit der 

Textdaten und somit Validität, Objektivität und Reliabilität der Analyse leiden können. Darüber 

hinaus können die Aktualisierungsintervalle der Webseiten ebenfalls stark variieren. 

Bevor Big Data analysiert werden kann, sind umfangreiche Schritte notwendig, um die unstruk-

turierten, aus unterschiedlichen Quellen stammenden Daten in ein verarbeitbares Format, zu 

überführen. BOLLIER und CHARLES (2010) hinterfragen daher, inwiefern Big Data eine Objektvität 

zugesprochen werden kann oder ob die Daten bereits durch den Bereinigungsprozess verzerrt 

werden. Gleichzeitig beinhalten insbesondere Textdaten irrelevante bzw. inhaltsleere Passagen, 

sodass die Aufbereitung und Filterung eine notwendige Bedingung für eine fundierte Analye dar-

stellt (DENNY und SPIRLING 2018; RÜDIGER et al. 2017). 

Ferner sind auch hinsichtlich der Repräsentativität von Webmassendaten fragestellungsabhän-

gige Limitationen existent. Der Begriff Big Data zielt unter anderem darauf ab, dass durch die 

Masse an Daten eine nahezu flächendeckende Abdeckung der zugrundeliegenden Population er-

reicht werden kann. Allerdings sorgt die reine Masse an analysierten Daten nicht notwendiger-

weise für eine höhere Repräsentativität oder eine bessere Datenqualität (BOLLIER und CHARLES 

2010; CHESHIRE und BATTY 2012). Im Falle von Webdaten verbessert sich die Repräsentativität 

stetig. So unterhalten im Jahr 2021 78 % der Unternehmen in der europäischen Union (EU) eine 

eigene Webseite, während es zehn Jahre zuvor noch 68 % waren. Gleiches gilt für den Internetzu-

gang von Haushalten in der EU. Während 2011 lediglich 72 % der Haushalte einen Internetzugang 

hatten, sind es im Jahr 2021 bereits 92 % (EUROSTAT 2022). Nichtsdestotrotz sind auch Webdaten 

per se nicht probabilistisch, sondern müssen im Vorfeld der Analyse hinsichtlich ihrer Selektivität 

geprüft werden (BERĘSEWICZ et al. 2018). Außerdem bilden Webdaten - trotz der zunehmenden 

Verlagerung sämtlicher Aktivitäten ins Internet - in der Regel nur einen Teil der Gesamtpopula-

tion ab. Daher ist fragestellungsabhängig zu prüfen, inwiefern aus der untersuchten Population 
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generalisierbare Erkenntnisse ableitbar sind und welche Implikationen bei der Interpretation zu 

berücksichtigen sind. 

Letztlich gilt es insbesondere bei der Verwendung umfassender Web Mining-Techniken die recht-

lichen Rahmenbedingungen zu berücksichtigen. Zwar kommt ein Rechtsgutachten von VOGEL und 

HILGENDORF (2019) zu dem Entschluss, dass Web Mining für wissenschaftliche Zwecke ein legales 

Erhebungswerkzeug darstellt. Allerdings sind einige Voraussetzungen im Vorfeld des For-

schungsvorhabens zu prüfen. So ist im Urheberrechtsgesetz explizit für das Web Scraping im Rah-

men wissenschaftlicher Untersuchungen eine Schrankenregelung verankert, die Text und Data 

Mining erlaubt. Forschende dürfen demnach Webdokumente für wissenschaftliche, nicht-kom-

merzielle Zwecke vervielfältigen, beispielsweise zur Generierung von Textkorpora. Allerdings 

müssen die Daten nach Abschluss der Forschungsarbeiten gelöscht bzw. in einer Bibliothek oder 

einem Archiv gespeichert werden. Ferner dürfen die Daten lediglich innerhalb eines abgegrenzten 

Personenkreises zur gemeinsamen Forschung geteilt und nur zur Qualitätskontrolle übergeben 

werden (VOGEL und HILGENDORF 2019). 

Zusammenfassend lässt sich festhalten, dass die Integration von Web Mining in den Methoden-

koffer der empirischen Sozialforschung gleichermaßen eine lohnende und fordernde Aufgabe 

darstellt. Zwar besteht seit über einer Dekade ein Forschungsdiskurs über die Relevanz von Big 

Data für die Forschung. Allerdings ist der Forschungskanon zu methodischen Standards und Prin-

zipien bisher kaum ausdifferenziert, sodass es einer umfassenderen und tiefgreifenderen Ausei-

nandersetzung mit der Methode bedarf, bevor diese standardmäßig eingesetzt werden kann. Die 

Exploration dieser Methodik schneidet dabei einige, der Geographie unbekannte, Forschungsbe-

reiche an. Einerseits stellen Rohdaten aus dem Internet eine bisher kaum genutzte Datenres-

source dar, sodass sowohl konzeptionelle Überlegungen als auch technische Details geklärt wer-

den müssen, bevor eine empirische Nutzung dieser erfolgen kann. Andererseits sind Verfahren 

der automatisierten Textanalyse großer Textmengen ebenfalls nicht im geographischen Metho-

denrepertoire verankert, sodass auch hier eine methodische Auseinandersetzung der empiri-

schen vorgeschaltet werden muss. Darüber hinaus sind insbesondere aus geographischer Per-

spektive mit der Analyse von räumlich verorteten Textdaten erkenntnistheoretische Implikatio-

nen verbunden, deren (Integrations-)Bedingungen ebenfalls ein Forschungsdesiderat darstellen. 
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3 Web	Mining	

Da das Internet nicht als komfortabel abrufbare Datenbank entworfen wurde, stellt die Informa-

tionssammlung und –verarbeitung eine wesentliche Herausforderung dar. Gleichzeitig dient das 

Internet für moderne Text Mining-Vorhaben als zentrale Ressource von digitalem Text. In den 

vergangenen beiden Dekaden hat sich das Forschungsfeld des Web Minings aus dem übergeord-

neten Fachgebiet des Data Minings herausgebildet und weiterentwickelt. Web Mining lässt sich 

dementsprechend definieren als: “[…] the use of data mining techniques to automatically discover 

and extract information from Web documents and services” (KOSALA und BLOCKEEL 2000: 2). Eine 

Webseite ist über einen sogenannten Uniform Resource Locator (URL) erreichbar. Häufig teilen 

sich mehrere Webseiten den gleichen URL-Stamm, welcher auch Domain genannt wird. Der Do-

mainname wird durch einen Punkt von der Domainendung bzw. der sogenannten Top-Level-Do-

main (TLD) getrennt. Web Mining stellt somit einen Teilbereich des Text Mining dar, der explizit 

Textdaten aus dem Internet für fortführende Analysen nutzt. 

Web Mining beinhaltet einen kompletten Prozess, der relevante Webinhalte identifiziert, diese 

aufbereitet und anschließend analysiert, um die zumeist unstrukturierten Daten in sinnvolle In-

formationen zu übersetzen (vgl. Abbildung 2). Damit besteht zwischen Web Mining und Web Scra-

ping definitorisch eine gewisse Schnittmenge. Web Scraping beschreibt den automatisierten Da-

tenabruf von Informationen aus dem Internet. Die Analyse und Verarbeitung der extrahierten In-

halte sind kein Teil des Web Scrapings, da Web Scraping häufig zur Sammlung strukturierter Da-

ten eingesetzt wird, die keine gesonderte Veredelung benötigen (KÜHNEMANN 2021). Web Scra-

ping lässt sich nach STATEVA et al. (2018) nochmals in zwei Subkategorien untergliedern.  

Spezifisches	Web	Scraping kommt zum Einsatz, wenn sowohl Inhalt als auch Struktur der Webseite 

vollständig bekannt sind. In diesem Fall müssen Web Scraping-Programme lediglich die ge-

wünschten Informationen der Seite extrahieren und abspeichern. Ein typisches Beispiel für spezi‐

fisches	Web	Scraping ist der Abruf von Preisinformationen von Produktwebseiten. Sind Struktur 

und Inhalt der Webseiten einmal bekannt, kann der Prozess beliebig oft für beliebig viele Pro-

dukte wiederholt werden. Sind Aufbau und Inhalt der zugrundeliegenden Webseite unbekannt, 

da diese beispielsweise im Rahmen eines Crawlingprozesses besucht wurde, sprechen STATEVA et 

al. (2018) von generischem	Web	Scraping. In diesem Fall können die Webseiteninformationen 

nicht systematisch verarbeitet werden, sondern müssen zuerst einen Veredelungsprozess durch-

laufen. Zur effizienten Prozessierung unbekannter Webseiteninhalte kommen mittlerweile ver-

mehrt überwachte und unüberwachte Verfahren des ML zum Einsatz, um bereits während des 

Crawlings Inhalte filtern zu können (UZUN 2020; VOGELS et al. 2018; KENEKAYORO et al. 2014; 

MAGHDID 2019). 
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Ein weiterer, in diesem Kontext abzugrenzender, Begriff ist das Web Crawling. Web Crawling be-

zeichnet die automatische Sammlung und Indexierung von Webseiten. Dies geschieht über das 

systematische Verfolgen von Webseitenverlinkungen. Web Crawling wird im großen Stil von 

Suchmaschinen angewandt, um Suchbegriffe mit Webseiten verknüpfen zu können (XU et al. 

2011). Web Crawling kommt jedoch auch im Forschungskontext zum Einsatz, um weitere Web-

seiten zu sammeln, die im Anschluss per Web Scraping abgerufen werden sollen (MITCHELL 2018).  

3.1	Der	Web	Mining	Prozess	

Der Prozess des Web Minings lässt sich dabei nach KOSALA und BLOCKEEL (2000) in vier überge-

ordnete Aufgabenbereiche gliedern. Abbildung 3 gibt einen Überblick über den Prozess. Die ein-

zelnen Prozessabfolgen werden im folgenden Teil der Arbeit detailliert erläutert. 

Abbildung	3:	Web	Mining	Prozess.	

Quelle:	Eigene	Abbildung	nach	KAYSER	und	BLIND	(2017:	210).	

3.1.1	Datenselektion	und	‐erhebung	

Die Datenbeschaffung stellt den ersten Arbeitsschritt eines Web Mining-Vorhabens dar. Überge-

ordnet kann die Datenbeschaffung auf drei verschiedene Arten erfolgen. Falls bereits zu Beginn 

des Vorhabens eine vollständige Liste relevanter Webseiten vorliegt, können diese direkt mittels 

generischem bzw. spezifischem Scraping abgerufen werden. Deutlich komplexer wird das Vorha-

ben, wenn diese Liste a priori nicht bekannt ist, sodass dem Scraping ein Crawlingprozess vorge-

schaltet werden muss. Beispielsweise können Suchmaschinen genutzt werden, um durch die Su-

che nach einem Unternehmensnamen die zugehörige Webseite zu erhalten (BARCAROLI et al. 

2016). Eine dritte Variante der Datenbeschaffung stellen Web-APIs (englisch: application pro-

gramming interface; MITCHELL (2018)) dar. 
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Web-APIs sind Programmierschnittstellen, die von Serverbetreiber:innen betrieben werden kön-

nen. Sie erlauben einen strukturierten, dokumentierten und automatisierten Zugriff auf Daten-

banken, die von Webseitenbetreiber:innen bereit gestellt werden (FULLER 2008). 

Darüber hinaus können Daten auf Webseiten in unterschiedlichen Formaten veröffentlicht wer-

den, welche unterschiedliche Verfahren erfordern, um die Daten abzugreifen. Abbildung 4 gibt 

einen Überblick über unterschiedliche Veröffentlichungsformate von Webinhalten und jeweils 

passende Extraktionsverfahren. 

Abbildung	4:	Technologien	zur	Veröffentlichung	und	Extraktion	von	Webdaten.	

Quelle:	Eigene	Abbildung	nach	MUNZERT	und	NYHUIS	(2020:	382).	

Web-APIs tauschen Daten in der Regel über das JSON-Format (JavaScript Object Notation) bzw. 

für Geodaten über das GeoJSON-Format aus. Für das Parsing – also das Auslesen und Weiterver-

arbeiten – von JSON-Daten stehen in unterschiedlichen Programmiersprachen verschiedene Soft-

warepakete zur Verfügung. Im Falle des spezifischen Web Scrapings kann die Syntax des HTML-

Codes (englisch: Hypertext Markup Language; (WOLF 2021)) genutzt werden, um mit HTML-Par-

sern bestimmte Inhalte (z.B. Tabellen, Überschriften oder Textbausteine) einer statischen Web-

seite auszulesen. 

Dynamische Webseiten verändern hingegen ihre Inhalte in Abhängigkeit der Interaktion der Nut-

zenden mit der Webseite. Daher kann in diesem Fall nicht der statische HTML-Code verwendet 

werden, um die dynamisch generierten Daten auszulesen. Diese dynamischen Daten werden im 

Regelfall über die AJAX-Technologie (Asynchronous JavaScript and XML) eingespielt. Das Se-

lenium-Framework imitiert das reale Browsingverhalten eines Menschen und ist somit in der 

Lage mit diesen dynamischen Webseiten zu interagieren (MUTHUKADAN 2022). Daher kann das 

Selenium-Framework auch verwendet werden, um automatisiert Texte einzugeben, Formulare 

auszufüllen, Elemente anzuklicken oder über die Webseite zu scrollen. Letztlich kann die gezielte 
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Ansteuerung von Textinhalten auch durch die Verwendung regulärer Ausdrücke erreicht werden. 

Somit können Muster und Regelmäßigkeiten der natürlichen Sprache in Form von Programm-

codes definiert und anschließend extrahiert werden.  

3.1.2	Informationsselektion	und	–vorverarbeitung	

Anschließend müssen auf den identifizierten Webseiten die gewünschten Inhalte selektiert und 

vorverarbeitet werden, um die gewonnenen Daten in Informationen zu verarbeiten. Die Informa-

tionsveredelung unterscheidet sich zwischen generischem und spezifischem Web Scraping erneut 

stark. In der Regel wird beim Scraping zunächst der vollständige HTML-Code abgespeichert. Im 

HTML-Code einer Webseite liegen sämtliche Informationen in strukturierter Form vor, die durch 

sogenannte HTML-Tags sehr präzise ausgewählt werden können. Diese Struktur wird beim spe-

zifischen Web Scraping genutzt, um die Inhalte einzelner HTML-Tags exakt auslesen zu können. 

Beim generischen Web Scraping wird aus dem HTML-Code zunächst der Rohtext extrahiert und 

anschließend strukturiert. Dies geschieht in der Regel automatisiert durch Anwendung von Tech-

niken des NLP. Die Textvorverarbeitung ist ein extrem erfolgskritischer Faktor bei Web Mining- 

Projekten (UYSAL und GUNAL 2014; VIJAYARANI MOHAN 2015; RÜDIGER et al. 2017). Gleichzeitig 

hängt die Wahl der Textaufbereitungsmethoden enorm von Art und Quelle der Texte sowie den 

Analysezielen des Vorhabens ab. Gängige Datenvorverarbeitungsmethoden sind dabei: 

a. Tokenization: 

Viele NLP-Anwendungen betrachten als kleinste Untersuchungsentität die Wörter eines Sat-

zes. Entsprechend wird Tokenization genutzt, um einzelne Wörter innerhalb eines Satzes zu 

identifizieren. Dieser Schritt gilt dabei als Grundlage für sämtliche aufsetzende Analysen 

(WEBSTER und KIT 1992; MANNING et al. 2014). 

b. Stemming/Lemmatization: 

Stemming und Lemmatization werden eingesetzt, um die unterschiedlichen morphologischen 

Variationen eines Wortes zu reduzieren. Während Stemming durch das Abschneiden von 

Wortendungen Flexionen entfernt, führt Lemmatization die flektierten Wörter auf ihre 

Grundform zurück (JIVANI 2011). Der zentrale Unterschied zwischen Lemmatization und 

Stemming besteht darin, dass die lexikalischen Kategorien der Wörter bei der Lemmatization 

erhalten bleiben (BALAKRISHNAN und LLOYD-YEMOH 2014). 

c. Entfernung von Stopwörtern: 

Stopwörter werden aus Textdokumenten entfernt, um den Vokabularumfang des Textkorpus‘ 

zu reduzieren. Die am häufigsten auftretenden Wörter in Texten sind Artikel, Präpositionen 

oder Pronomen, die keine oder nur eine untergeordnete Rolle für die Bedeutung eines Satzes 

haben. Eine Entfernung dieser sorgt entsprechend für eine deutliche Reduktion der Dimensi-

onalität eines Textdokuments ohne dabei die inhaltliche Aussage des Textdokuments zu ver-

ändern (VIJAYARANI et al. 2015). 
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d. Part-of-speech-Tagging: 

Part-of-speech-Tagging wird eingesetzt, um den Wörtern eines Textdokuments ihre jeweilige 

Wortart zuzuordnen (SCHMID 1999). Damit erfüllt Part-of-speech-Tagging eine Disambiguie-

rungsaufgabe. Abhängig von ihrer Wortart können gleiche Wörter unterschiedliche Bedeu-

tungen haben (z.B.: „Räumen Sie den Saal.“; „In den Räumen brennt Licht“). Durch die Zuord-

nung von Wortarten durch Einbezug des Kontexts können diese Mehrdeutigkeiten aufgelöst 

werden (JURAFSKY und MARTIN 2019). Für das Part-of-speech-Tagging werden unterschiedli-

che Verfahren eingesetzt, z.B. rekurrente neuronale Netze oder Transformermodelle (vgl. Ka-

pitel 4). Auf Basis der zugeordneten Wortarten können anschließend Textdokumente effi-

zient gefiltert werden. 

e. Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) 

TF-IDF ist eine deskriptive Statistik, anhand welcher Gewichte für jedes Wort eines Textkor-

pus‘ berechnet werden können. Der erste Teil des Maßes beschreibt die Häufigkeit des Auf-

tretens eines Wortes innerhalb eines Textdokuments (Term-Frequency). Der zweite Teil ist 

die inverse Häufigkeit des Wortes innerhalb des gesamten Textkorpus‘. Durch die Multiplika-

tion der beiden Statistiken entsteht ein harmonisiertes Maß zur Gewichtung von Wörtern in 

Textdokumenten. Auf Basis der TF-IDF-Statistik können ebenfalls Stopwörter identifiziert 

bzw. besonders charakteristische Wörter eines Textdokuments hervorgehoben werden. Da-

mit ist die Berechnung und Filterung des TF-IDF eine gängige Vorverarbeitungsmethode für 

nachgelagerte Analysen wie beispielsweise Textklassifikation oder Textzusammenfassung 

(VIJAYARANI et al. 2015). 

f. N-Gramme: 

N-Gramme oder Mehrworteinheiten sind nach BUBENHOFER (2017: 70) „Paare von Wortein-

heiten (auf der Basis von Wortformen, Lemmata oder anderen sprachlichen Einheiten), die 

innerhalb einer bestimmten Distanz zueinander kookkurrieren und eine statistisch feststell-

bare Bindung zueinander aufweisen“. Die Bindung der N-Gramme wird mittels statistischer 

Signifikanztests geprüft (MIKOLOV et al. 2013b; BOUMA 2009). Signifikant kookkurierende 

Wörter werden anschließend zu einem feststehenden Begriff zusammengefasst. Diese kön-

nen theoretisch beliebig viele Einzelwörter umfassen. N-Gramme, die aus zwei Einzelwörtern 

bestehen, werden auch Bigramme genannt, während Wortpaare aus drei Einzelwörtern auch 

als Trigramme beschrieben werden.  

3.1.3	Generalisierung	

Die abgeleiteten Informationen werden genutzt, um Muster in den Daten zu erkennen. Dies kann 

sowohl auf einzelnen Webseiten geschehen, als auch über den gesamten Datensatz hinweg. Hier-

bei werden häufig Verfahren des ML und des NLP genutzt (vgl. Kapitel 4). Zielabhängig existieren 
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mittlerweile viele unterschiedliche Generalisierungsmethoden. Die zentralsten Verfahren sind 

unter anderem: 

a. Sprachmodellierung 

Das Training großer Sprachmodelle auf Basis von Webseitentexten ist eine grundlegende Me-

thode des NLP, da auf vortrainierten Sprachmodellen viele Folgeanwendungen wie z.B. Text-

klassifikation oder Textgenerierung aufsetzen. Sprachmodellierung verfolgt demnach das 

Ziel einem Computersystem ein grundlegendes Verständnis der Sprache des zugrundeliegen-

den Trainingskorpus‘ beizubringen. Während des Trainingsprozesses werden einzelne Wör-

ter der Trainingsdaten maskiert und das Sprachmodell versucht jeweils das fehlende Wort 

vorherzusagen (DEVLIN et al. 2019; JOZEFOWICZ et al. 2016a; LIU et al. 2019). Detaillierte Ein-

blicke in Verfahren der Sprachmodellierung gibt das nächste Kapitel dieser Arbeit. 

b. Textübersetzung 

Die automatisierte Textübersetzung nimmt ebenfalls eine wichtige Rolle im Bereich des Text-

minings ein. Während frühere Ansätze statistische Verfahren zur Textübersetzung nutzen 

(LOPEZ 2008), haben sich insbesondere tiefe neuronale Netze als performante Werkzeuge zur 

automatisierten Textübersetzung erwiesen (BAHDANAU et al. 2015). Viele Systeme, die zur 

Sprachmodellierung trainiert wurden, können ebenso zur Textübersetzung eingesetzt wer-

den. Entsprechend bestehen unterschiedliche Deep-Learning-Verfahren zur maschinellen 

Textübersetzung. Deep-Learning-Verfahren basieren dabei auf neuronalen Netzen, die durch 

Einsatz unterschiedlicher Zwischenschichten komplexere Strukturen verarbeiten können 

(SCHMIDHUBER 2015). Beispielhaft zu nennen sind rekurrente neuronale Netze (CHO et al. 

2014), gefaltete neuronale Netze (GEHRING et al. 2017) oder Modelle mit Attention-Mechanis-

men (VASWANI et al. 2017). 

c. Textklassifikation 

Eine weitere zentrale Aufgabe des Textminings stellt die Textklassifikation dar. Dabei werden 

Texte vordefinierten Kategorien zugeordnet. Die Klassifikation kann dabei auf Dokumenten-

ebene, Absatzebene, Satzebene oder Sub-Satzebene erfolgen (KOWSARI et al. 2019). Die Ver-

fahren zur Textklassifikation lassen sich erneut grob in eher tradierte Ansätze des ML und 

moderne Deep-Learning-Verfahren differenzieren. 

Unter den tradierten Ansätzen lassen sich Methoden der logistischen Regressionsverfahren 

(COX und SNELL 2018), Bayes-Klassifikatoren (QU et al. 2018; KIM et al. 2006), Support-Vector-

Machines (SIMON und KOLLER 2001), Nächste-Nachbarn-Klassifikatoren (HAN et al. 2001; JIANG 

et al. 2012) und Entscheidungsbäume (SAFAVIAN und LANDGREBE 1991) subsumieren. In die 

Gruppe der moderneren Ansätze fallen erneut Deep-Learning-basierte Systeme (LIU et al. 

2016c; SUTSKEVER et al. 2014; JOULIN et al. 2016). Besonders hervorzuheben sind die Einflüsse 



	 Web	Mining	 	

25	

von Klassifikationsverfahren, die auf vortrainierten Sprachmodellen basieren (YANG et al. 

2019; LIU et al. 2019). 

d. Topic Modeling 

Verfahren des Topic Modelings verfolgen das Ziel, unüberwacht abstrakte Themen aus einer 

Sammlung von Dokumenten zu extrahieren. Im Kontext des Textminings werden sie einge-

setzt, um latente Strukturen in großen Textkorpora aufzudecken. Ein weit verbreitetes Ver-

fahren zur Themenextraktion ist das statistische Wahrscheinlichkeitsmodell Latent Dirichlet 

Allocation (LDA) (BLEI et al. 2003). Dieses nutzt ein dreistufiges bayessches Modell, welches 

die Kookkurrenz der enthaltenen Wörter betrachtet. Somit ignorieren diese Verfahren die se-

mantische Bedeutung der enthaltenen Wörter und modellieren abstrakte Themen lediglich 

statistisch. Auch im Bereich des Topic Modelings haben sich im Laufe der Zeit neuere KI-ba-

sierte Verfahren etabliert, die Word-Embeddings (vgl. Kapitel 4) verwenden, um semantische 

Ähnlichkeiten zwischen Wörtern berücksichtigen zu können (DIENG et al. 2020; ANGELOV 

2020; MOODY 2016; GROOTENDORST 2022). 

e. Named-Entity-Recognition 

Named-Entity-Recognition wird zur Erkennung von benannten Entitäten innerhalb eines 

Texts verwendet. Jedem Wort eines Satzes wird dabei ein Label aus einer vordefinierten 

Menge von Labels zugewiesen. Eine einzelne Entität kann sich über mehrere Wörter er-

strecken (LAMPLE et al. 2016). Benannte Entitäten können dabei unterschiedlichst definiert 

sein. Die am häufigsten benannten Entitäten sind Personennamen, Namen von Organisati-

onen oder Ortsbezeichnungen. 

3.1.4	Interpretation	

Die identifizierten Muster werden validiert und interpretiert. Die Interpretation und Validierung 

ist dabei massiv von der vorliegenden Fragestellung sowie den verwendeten Daten abhängig. 

Häufig erfolgt die Validierung der identifizierten Muster entweder anhand manueller annotierter 

Trainingsdaten oder durch den Vergleich mit amtlichen Statistiken bzw. traditionell erhobenen 

Daten oder bestehenden Studien. Nach der Validierung können die generierten Daten als propri-

etärer Datensatz analysiert oder als Indikator in ein umfassendere übergeordnete Forschungsde-

signs integriert werden. 

3.2	Die	Web	Mining	Taxonomie	

Die erläuterte Verfahrensabfolge kann im Rahmen des Web Minings zu unterschiedlichen Zwe-

cken angewandt werden. In der Fachliteratur wird allgemein in drei Subdisziplinen des Web Mi-

nings unterschieden: Web Content Mining, Web Structure Mining und Web Usage Mining (KOSALA 

und BLOCKEEL 2000; MINER et al. 2012; DUSHYANT et al. 2013). Abbildung 5 zeigt die Taxonomie 

des Web Minings auf. Die jeweiligen Subdisziplinen werden im Folgenden näher erläutert. 
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Abbildung	5:	Taxonomie	des	Web	Minings.	

Quelle:	Eigene	Darstellung	nach	DUSHYANT	et	al.	(2013:	99).	

3.2.1	Web	Content	Mining	

Unter Web Content Mining wird die Extraktion von Informationen aus Webseiteninhalten ver-

standen. Webseiteninhalte, die mittels Web Content Mining addressiert werden, sind beispiels-

weise Texte, Audio-, Video- und Bilddateien oder strukturierte Daten wie z.B. Tabellen oder Lis-

ten. Textdaten werden dabei am häufigsten verwendet, um Webseiten zu klassifizieren oder The-

men zu identifizieren. Aus der Betrachtung des Forschungskanons geht hervor, dass Web Content 

Mining die populärste Gattung des Web Minings für die wissenschaftliche Forschung darstellt. 

Mittels Web Content Mining werden unterschiedliche Arten von Webseiten untersucht. Laut einer 

Studie von SAMUEL et al. (2019) analysieren über 50 % der Forschungsarbeiten, die mit Web Con-

tent Mining arbeiten, allgemeine Webseiten. Etwa jede fünfte Studie beleuchtet den Inhalt von 

Nachrichtenwebseiten mittels Web Content Mining. Weitere Anwendungsfälle sind Social Media-

Webseiten, Suchmaschinen oder Bildungswebseiten.  

Insbesondere in den Bibliotheks- und Informationswissenschaften wird Web Mining immer häu-

figer genutzt, um mittels Topic Modeling latente Themen in wissenschaftlichen Publikationen auf-

zudecken. Die Ergebnisse dieser Studien zeigen auf, dass unüberwachtes Topic Modeling durch-

aus in der Lage ist latente Themenstrukturen zu erkennen und diese den jeweiligen Publikationen 

zuzuordnen (YAU et al. 2014; SUOMINEN und TOIVANEN 2016). Längsschnittstudien untersuchen 

darüber hinaus Veränderungen im wissenschaftlichen Diskurs anhand von dynamischer Themen-

modellierung (ZHANG et al. 2017).  

Ein weiterer großer Teil des Forschungskanons nimmt Nachrichtenartikel in den Fokus der Be-

trachtung. Hierzu bestehen unterschiedliche Ansätze, die versuchen, technologisches Trendscou-

ting auf Basis von Nachrichtenartikeln zu betreiben (IGLESIAS et al. 2016; KAYSER und BLIND 2017; 

RADINSKY und HORVITZ 2013; JAHANBIN und RAHMANIAN 2020). Während der Coronapandemie sind 
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darüber hinaus einige Arbeiten entstanden, die die Entwicklung der medialen Berichterstattung 

mittels Topic Modeling verfolgen (ORDUN et al. 2020; MELO und FIGUEIREDO 2021). 

Im Kontext raumbezogener Forschung beschäftigen sich aktuelle Studien vor allem mit der Ablei-

tung von unternehmensbezogenen Informationen aus verschiedenen Webquellen. Diese Arbeiten 

betonen häufig die Vorteile von Web Mining in Bezug auf Aktualität, Validität, Abdeckung und 

Verzerrung gegenüber herkömmlichen Datenbanken (ARORA et al. 2013; KINNE und LENZ 2021; 

YOUTIE et al. 2012; GÖK et al. 2015). Darüber hinaus werden Unternehmenswebseiten zur Messung 

eines breiten Spektrums von Innovationsaktivitäten genutzt. Neuere Studien nutzen Daten von 

Unternehmenswebseiten, um das Innovationsverhalten von Unternehmen zu untersuchen (GÖK 

et al. 2015; LI et al. 2018; KINNE und LENZ 2021; YOUTIE et al. 2012), Kommerzialisierungsstrate-

gien aufzudecken (ARORA et al. 2013), Geschäftsbeziehungen und Kooperationen zu ermitteln 

(ABBASIHAROFTEH et al. 2021), die Verbreitung von Normen und Richtlinien zu beleuchten 

(MIRTSCH et al. 2021; GARECHANA et al. 2017) oder die Exportorientierung von Unternehmen zu 

analysieren (BLAZQUEZ und DOMENECH 2018). Unternehmenswebseiten sind geeignet, um unter-

nehmensbezogene Informationen abrufen zu können, da Unternehmen ihren Internetauftritt nut-

zen, um potentielle Kund:innen und Geschäftspartner:innen zu akquirieren und ihr Image zu pfle-

gen. Entsprechend sind Firmen interessiert daran ein möglichst vollständiges und präzises Bild 

des eigenen Profils auf den Webseiten darzustellen (HERNÁNDEZ et al. 2009).  

Der aktuell noch wenig ausdifferenzierte Forschungskanon besteht derzeit hauptsächlich aus spe-

zifischen Fallstudien, welche die prinzipielle Eignung von Webdaten zur Beantwortung regional-

ökonomischer Fragestellungen nutzen. Beispielsweise untersuchen GÖK et al. (2015) die Websei-

ten von 296 nachhaltigen Unternehmen aus dem vereinigten Königreich im Hinblick auf ihre For-

schungs- und Entwicklungsaktivitäten (F&E). Die Autor:innen argumentieren, dass Unternehmen 

heute ihre Webseiten nutzen, um Informationen über Produkte, Dienstleistungen, Strategien, 

Partnerschaften und Personalentscheidungen zu veröffentlichen. Sie kommen zu dem Schluss, 

dass Website-Inhalte eine vielversprechende Datengrundlage für die Analyse von F&E-Aktivitä-

ten sind. 

Einen ähnlichen Ansatz verfolgen LI et al. (2018), die in ihrer Studie die Einflüsse der Triple Helix, 

also der Kooperationsprozesse zwischen Industrie, Staat und Wissenschaft, auf 271 amerikani-

sche kleine und mittlere Unternehmen (KMU) nachzeichnen. Die Autor:innen argumentieren, dass 

Web Mining genutzt werden kann, um Triple-Helix-Beziehungen auf der Mikroebene zu analysie-

ren. Sie erklären weiter, dass die generierten webbasierten Indikatoren als Ergänzung zu her-

kömmlichen Sekundärstatistiken verwendet werden können und einen zusätzlichen, tieferen Er-

klärungsgehalt haben. YOUTIE et al. (2012) führten eine weitere kleinere Fallstudie durch. Ziel die-
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ser war es, das Innovationsverhalten von 30 amerikanischen KMU aus dem Bereich der Nanotech-

nologie anhand von Web-Archivdaten zu untersuchen. Sie kommen zu dem Schluss, dass die Er-

gebnisse ihrer Studie aufgrund der geringen Stichprobengröße nur begrenzt aussagekräftig sind, 

aber die Autor:innen verdeutlichen dennoch das Potential von Web Mining zur Generierung von 

Unternehmensdaten. STICH et al. (2022) nutzen Topic Modeling, um abstrakte Themen auf briti-

schen Unternehmenswebseiten zu identifizieren und diese georeferenzieren zu können. Die Au-

tor:innen sehen in Webdaten einen vielversprechenden Ansatz zur Mikrofundierung von Cluster-

theorien.  

DAAS und VAN DER DOEF (2021) nutzen Webseitentexte, um 4765 Unternehmen hinsichtlich ihrer 

Innovativität zu klassifizieren. Die Vorhersagen des Klassifikationsmodells wurden den Ergebnis-

sen einer umfassenden Innovationserhebung gegenübergestellt. Trotz der hohen Vorhersagegen-

auigkeit des finalen Modells von 88 %, nennen die Autor:innen einige methodische Limitationen 

ihrer Studie. Beispielsweise berücksichtigt das Modell lediglich 584 Wortstämme, sodass es an-

fällig für sprachliche Veränderungen ist. Daher schlagen sie eine Kombination aus Web Mining 

und Expert:innenmeinungen vor, um eine stabilere Klassifikation zu ermöglichen. 

SCHWIERZY et al. (2022) verwenden die Webseitentexte deutscher Unternehmen zur Kartierung 

von Unternehmen, die sich mit dem Thema 3D-Druck beschäftigen. Das zugrundeliegende Klassi-

fikationssystem ist dabei in der Lage Unternehmen anhand des Webseitentexts in vier Kategorien 

einzuteilen: Hersteller, Dienstleister und Händler sowie Unternehmen, die lediglich über die Tech-

nologie informieren. Die Autor:innen sehen in der Methodik vor allem Vorteile gegenüber der Ver-

wendung von Patentdaten. Einerseits ermöglichen Webseitentexte eine Identifizierung von Tech-

nologieanwender:innen, während Patentdaten lediglich die Innovatore:innen abbilden. Anderer-

seits ermöglicht diese Granularität der Analyse tiefergreifende Untersuchungen zu Diffusions- 

und Adaptionsprozessen. 

PAPAGIANNIDIS et al. (2018) greifen auf Webtexte von Unternehmen zurück, um feiner aufgelöste 

Industrieklassifikationen zu erhalten. Die Autor:innen betonen insbesondere drei zentrale Vor-

teile ihres Ansatzes gegenüber klassischer Industrieklassifikationen: Erstens sind bestehende 

Klassifikationen häufig zu grob, um ähnliche von gleichen Wirtschaftsbereichen zu unterscheiden. 

Zweitens fällt es Unternehmen schwer sich exakt einem Wirtschaftsbereich zuzuordnen, sodass 

drittens Unternehmen häufig allgemeine Kategorien wie z.B. Unternehmensdienstleistungen als 

Geschäftsbeschreibung wählen. 

HÉROUX-VAILLANCOURT et al. (2020) führen eine Validierungsstudie zum Vergleich der durch Web-

seitentexte generierten Variablen mit Ergebnissen einer klassischen Umfrage durch. Die signifi-

kanten Korrelationen der Studie bestätigen die Möglichkeit, Webdaten als Ergänzung oder Ersatz 

für klassische statistische Variablen zu nutzen. 
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Die umfangreichste georeferenzierte Analyse deutscher Unternehmenswebseiten von KINNE und 

LENZ (2021) umfasst 685.057 Unternehmen. Die Datengrundlage dieser Studie ist die größte deut-

sche Unternehmensdatenbank, das Mannheimer Unternehmenspanel (BERSCH et al. 2014). Dieses 

bezieht zweimal jährlich Unternehmensdaten von dem Verband der Vereine Creditreform e.V., 

bereitet die Datensätze auf und reichert sie mit weiteren Informationen an. Allerdings sind die 

Daten nicht frei zugänglich, sondern werden primär von Forschenden des Zentrums für europäi-

sche Wirtschaftsforschung genutzt. Diese Arbeiten zeigen unter anderem wie Webdaten zu einem 

besseren Verständnis der komplexen Wechselwirkungen zwischen Innovation und Raum beitra-

gen können. KINNE und RESCH (2018) demonstrieren beispielsweise, dass Webdaten geeignet sind, 

um die Mikrostandortmuster von Softwareunternehmen zu identifizieren. KINNE und LENZ (2021) 

nutzen diesen Datensatz, um innovative Unternehmen anhand ihrer Webseiten-Texte zu identifi-

zieren. Die Ergebnisse dieser Studie weisen große Ähnlichkeiten mit Vergleichsdaten aus dem 

Mannheimer Unternehmenspanel auf. Die Ergebnisse unterstreichen damit den aktuellen Stand 

der Forschung und weisen auf weitere große Potentiale der webdatenbasierten Innovationsfor-

schung hin. 

In diesem Kontext sind außerdem Arbeiten zu nennen, die Patentdokumente mittels Text Mining 

analysieren (TSENG et al. 2007). Dieser Forschungskanon beschäftigt sich beispielsweise mit der 

automatisierten Klassifikation von Patenten mittels Topic Modeling (YUN und GEUM 2020; 

VENUGOPALAN und RAI 2015; HU et al. 2014) und der Ableitung von Patentlandkarten zur Analyse 

von technologischen Wettbewerbstrends (YOON et al. 2013). Weiterhin bietet NLP die Möglichkeit 

aus Patenttexten neue Metriken zur Untersuchung von Innovationen und deren Nutzung abzulei-

ten (ARTS et al. 2021; BALSMEIER et al. 2018). 

3.2.2	Web	Structure	Mining	

Web Structure Mining wird genutzt, um relationale Informationen über das Internet zu gewinnen. 

Dabei werden Webgraphen erzeugt, bei denen Webseiten als Knoten und Verbindungen zwischen 

Webseiten (Hyperlinks) als Kanten eines Netzwerks fungieren. Mittels Web Structure Mining wer-

den Strukturinformationen über das Internet gewonnen (PARK 2003). Beispielsweise können so-

mit zentrale Webseiten oder Webseitencluster identifiziert werden. Ein prominenter Anwen-

dungsfall von Web Structure Mining stellt der PageRank-Algorithmus dar (PAGE et al. 1999). Der 

speziell für Googles Suchmaschine entwickelte Algorithmus nutzt die Verlinkungen von Websei-

ten untereinander, um zentrale Webseiten zu identifizieren und somit die Ergebnisreihenfolge 

einer Suchabfrage festzulegen. Der PageRank-Algorithmus hat sich seit der Einführung zu einem 

zentralen Werkzeug der Netzwerkanalyse entwickelt und wird in unterschiedlichsten Kontexten 

angewandt, z.B. zur Bewertung der Relevanz wissenschaftlicher Literatur (SENANAYAKE et al. 

2015). 
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Weitere Anwendungsfälle von Web Structure Mining sind beispielsweise Analysen von Unterneh-

mensverlinkungen (KRÜGER et al. 2020; ZHU et al. 2020; ABBASIHAROFTEH et al. 2021). Diese werden 

dabei häufig als Indikator für eine geschäftliche Beziehung zwischen den Firmen genutzt. Aus die-

sen Netzwerken lassen sich wiederrum Subnetzwerke und zentrale Akteure ableiten. ZHU et al. 

(2020) zeigen, dass Unternehmensverlinkungen häufiger zwischen Unternehmen existieren, die 

auch räumlich eine gewisse Nähe aufweisen. HELLMANZIK und SCHMITZ (2017) nutzen Verlinkun-

gen zwischen Akteuren der Finanzbranche als Indikator der virtuellen Nähe. Die Autor:innen zei-

gen anhand von Aktieninvestitionen, dass virtuell verwandtere Staaten auch finanziell stärker in-

tegriert sind. TRANOS et al. (2022) verwenden Verlinkungen zwischen Unternehmen, um interre-

gionale Handelsströme zu messen. Der verwendete Random Forest-Klassifikator ist in der Lage 

zuverlässig die realen Handelsströme anhand der Hyperlinks vorherzusagen. 

Verlinkungen können nicht nur zwischen Unternehmen analysiert werden. MEIJERS und PERIS 

(2019) identifizieren beispielsweise Bezeichnungen niederländischer Orte, um auf deren Basis 

digitale Lage- und Funktionsbeziehungen zwischen Städten modellieren zu können. Die Ergeb-

nisse zeigen, dass räumlich nahe gelegene Orte auch im digitalen Raum stärkere Beziehungen un-

tereinander aufweisen, jedoch auch intensive Beziehungen über größere Distanzen bestehen. 

Ähnlich gehen DEVRIENDT et al. (2008) vor. Die Autor:innen bilden auf Basis der Kookkurrenz von 

Städtenamen ein digitales Netzwerk, welches transnationale Verbindungen darstellt. KEßLER 

(2017) nutzt die Linkstruktur von Wikipedia, um Verbindungen zwischen den Wikipediaeinträ-

gen deutscher Gemeinden herzustellen. Die Ergebnisse zeigen, dass die Linkstruktur deutliche 

Überlappungen mit der Raumordnungstruktur Deutschlands aufweist. 

VAUGHAN et al. (2006) führen eine qualitative Untersuchung mit 280 nordamerikanischen Unter-

nehmen aus der IT-Branche durch, um die Bedeutung von Verlinkungen zwischen Unternehmen 

besser verstehen zu können. Die Autor:innen kommen zu dem Ergebnis, dass Verlinkungen mehr-

heitlich für Geschäftsbeziehungen wie z.B. Kunden-Lieferanten-Beziehungen, Sponsoringpartner-

schaften oder Pressemeldungen stehen. 

Zu einer ähnlichen Erkenntnis gelangen VAUGHAN und WU (2004), die die Hyperlinks der 100 

größten IT-Unternehmen Chinas untersuchen. Die Verlinkungen von Unternehmen können ent-

sprechend genutzt werden, um Unternehmen zu charakterisieren. KRÜGER et al. (2020) zeigen bei-

spielsweise, dass die Innovationsleistung eines Unternehmens signifikant von dessen Verlinkun-

gen zu anderen Unternehmen abhängig ist. KATZ und COTHEY (2006) demonstrieren am Beispiel 

europäischer und kanadischer Innovationssysteme, dass auch komplexere Akteurskonglomerate 

mittels Web-Indikatorik abgebildet werden können. Weitere Studien untersuchen mittels Web 
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Structure Mining die Vernetzung von Tourismusdestinationen (RAISI et al. 2018), Nachrichtenöko-

systemen (SJØVAAG et al. 2019) oder akademischen internationalen Netzwerken (ORTEGA und 

AGUILLO 2008; THELWALL et al. 2005).  

3.3.3	Web	Usage	Mining	

Web Usage Mining analysiert die Nutzung bestimmter Webseiten, beispielsweise über Aufrufzah-

len oder Suchanfragen. Während Web Content Mining die Inhalte und Web Structure Mining die 

Strukturen als Primärdaten betrachten, zielt Web Usage Mining darauf ab, aus dem Verhalten von 

Internetnutzer:innen Informationen abzuleiten (KUMAR und KUMAR 2021). Web Usage Mining 

wird in erster Linie von Webseitenbetreiber:innen genutzt, um Informationen über Verweildauer, 

Einkaufsverhalten, Klickverhalten und andere Nutzungsindikatoren zu gewinnen. Die Daten wer-

den anschließend verwendet, um vorherzusagen, welche Webseite vom Nutzer:innen als nächstes 

besucht wird (CHATTERJEE et al. 2017), den Besucher:innen passende Inhalte zu präsentieren 

(SUADAA 2014) oder auf Basis der Browsinghistorie neue Inhalte vorzuschlagen (CHO und KIM 

2004). Diese Informationen bilden häufig die Grundlage für die Entwicklung weiterer digitaler 

Marketingmaßnahmen. 

Eine gängige Quelle wissenschaftlicher Forschung stellt Google	Trends dar (JUN et al. 2018). Die 

Daten zu Suchanfragen an Google ermöglichen somit beispielsweise die Erkennung von Krank-

heitswellen (GINSBERG et al. 2009; FELDMAN 2004; CARNEIRO und MYLONAKIS 2009), die Analyse von 

Handelsverhalten auf Finanzmärkten (PREIS et al. 2013) sowie die Kurzfristvorhersage wirtschaft-

licher Indikatoren (CHOI und VARIAN 2012) und Arbeitslosigkeit (ASKITAS und ZIMMERMANN 2009). 

Eine weitere häufig genutzte Grundlage wissenschaftlicher Forschung zu Web Usage Mining sind 

Daten aus den sozialen Medien (ROUSIDIS et al. 2020), die ebenfalls vielfältige Analysemöglichkei-

ten bieten. Die Daten werden unter anderem genutzt, um Preisänderungen auf dem Immobilien-

markt vorherzusagen (ZAMANI und SCHWARTZ 2017), Mobilitätsverhalten in Städten zu schätzen 

(ABBASI et al. 2017) oder den Ausgang politischer Wahlen zu prognostizieren (CAMERON et al. 

2016).  
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4 Evolution	des	Natural	Language	Processings	

Nachdem in den vorangegangenen Kapiteln die konzeptionellen Grundlagen des Web Mining und 

der neuen Rolle von Text als Datenquelle in der empirischen Sozialforschung beleuchtet wurden, 

gilt es nun ein Verständnis für die technischen und algorithmischen Details der automatisierten, 

quantitativen Textverarbeitung zu schaffen. Das vorliegende Kapitel stellt daher nach einem 

knappen Abriss der historischen Entwicklung des NLP die methodischen Entwicklungen der letz-

ten beiden Dekaden vor. Diese reichen von den ersten statistischen Vektorverfahren über Word-

Embeddings und verschiedene Ausbaustufen neuronaler Netze bis hin zu modernsten Transfor-

mermodellen. 

4.1	Entwicklung	des	Natural	Language	Processings	

Unter dem Oberbegriff NLP subsumieren sich unterschiedliche Techniken, die das gemeinsame 

Ziel verfolgen einem Computer eine menschenähnliche Verarbeitung natürlicher Sprache bzw. 

natürlicher Texte beizubringen. Der Obergriff lässt sich nochmals in die Subkategorien Natural 

Language Understanding (NLU) und Natural Language Generation (NLG) aufteilen. NLU be-

schreibt die Fähigkeit von Computern gesprochene bzw. geschriebene Sprache verstehen und in-

terpretieren zu können. NLG baut auf Verfahren des NLU auf und meint die Fähigkeit von Compu-

tern Text zu produzieren. Häufig werden NLG-Verfahren verwendet, um eine Antwort auf eine 

Nutzer:inneneingabe zu geben. Der Prozess der NLG umfasst daher neben des NLU die Selektion 

passender Inhalte, die textuelle und linguistische Organisation der Outputsequenz sowie die ab-

schließende Ausgabe des produzierten Texts (KHURANA et al. 2022). 

Das Methodenspektrum des NLP reicht dabei von einfachen Aufgaben wie Tokenizing, also die 

Identifikation einzelner Wörter innerhalb eines Satzes, bis hin zu komplexen Funktionen, wie bei-

spielsweise die automatische Beantwortung von Fragen oder die Ableitung von Knowledge 

Graphs aus Textsammlungen. Häufig bauen die einzelnen Techniken aufeinander auf, um z.B. un-

strukturierten Text für ambitionierte Textverarbeitungsalgorithmen vorzubereiten. Das For-

schungsfeld des NLP blickt auf eine dynamische Entwicklungsgeschichte zurück.  

JONES (1994) gliedert die Historie des Forschungsfeldes in vier Phasen. Die erste Phase beginnt in 

den 1950er Jahren und fokussiert sich primär auf die maschinelle Übersetzung von Texten. Auf-

grund der primitiven EDV-Ausstattung liegt das Hauptaugenmerk damaliger Forschung auf einfa-

chen Wort-für-Wort Übersetzungen. Entsprechend werden in dieser ersten Phase der NLP-For-

schung keine semantischen Zusammenhänge berücksichtigt, sondern vielmehr die Syntax unter-

schiedlicher Sprachen fokussiert. In der zweiten Phase der NLP-Forschung in den 1960er und 

1970er Jahren entstehen basierend auf früher KI-Forschung erste Ansätze, die die Semantik von 
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Sprache berücksichtigen. In dieser Phase werden erste rudimentäre Frage-Antwort-Systeme ent-

wickelt, die auf Basis hinterlegter Datenbanken Fragen innerhalb eines abgesteckten Themenge-

biets beantworten können (WINOGRAD 1972; WOODS 1977). Daher wird diese zweite Phase als KI-

gestützt und semantisch orientiert beschrieben (JONES 1994). 

Die dritte Entwicklungsphase des NLP in den 1970er und 1980er Jahren wird als grammatika-

lisch-logische Phase beschrieben. Basierend auf grammatikalischen Theorien der Linguistik sowie 

der Ausrichtung der KI-Forschung hin zu logischer Wissensdarstellung entstehen NLP-Anwen-

dungen wie automatisierte Nachrichtenübersetzungen oder semantische Datenbankabfragen. Die 

vierte Phase der NLP-Entwicklung Ende der 1980er Jahre ist geprägt von dem rasanten Wachstum 

von Rechnerleistung sowie verfügbarem maschinell lesbarem Text und markiert den Ausgangs-

punkt der statistischen Sprachverarbeitung mittels ML, sodass sich NLP ab den 1990er Jahren 

immer stärker mit den Begriffen Big Data und Text Mining verwebt (HIRSCHBERG und MANNING 

2015). Infolgedessen werden vor allem statistische Modelle (z.B. logistische Regressionsverfah-

ren, Support-Vector-Machines) genutzt, um Text quantitativ verarbeiten zu können (JOACHIMS 

1998; FAN et al. 2009). 

Um diese unterschiedlichen Verfahren des ML anwenden zu können, werden die Texte im Vorfeld 

in statistische, numerische Repräsentationen übersetzt (DAELEMANS und HOSTE 2002; OLSSON 

2009). Die Übersetzung von Text in numerische Features wird in einschlägiger Literatur als 

Textvektorisierung (engl. Text Vectorization) bezeichnet. Das simpelste Konzept zur numerischen 

Textrepräsentation ist das bag‐of‐words	(BOW) Verfahren. Dieses wird bereits in den 1950er Jah-

ren entwickelt (HARRIS 1954) und aufgrund seiner Einfachheit, Effizienz und Genauigkeit noch bis 

in die 2000er Jahre angewandt (LE und MIKOLOV 2014). Jedes Wort eines Textkorpus wird dabei 

als einzigartiges Feature verstanden. Jedem Wort des Korpus wird ein numerisches Feature zuge-

wiesen, sodass ein Textkorpus aus n Vokabeln als n-dimensionaler Vektor repräsentiert wird. Die 

Länge des Vektors wird dabei fix bestimmt von dem Umfang des Vokabulars des Textkorpus. 

Tabelle 1 veranschaulicht das BOW-Verfahren. Das Beispiel verwendet ein sieben Wörter umfas-

sendes Vokabular, aus welchem verschiedene Sätze gebildet werden können. 

Tabelle	1:	Beispiel	für	eine	Bag‐of‐words	Kodierung.	

Satz	 die	 der	 hörsaal	 ist universität	 geschlossen	 in	

die universität ist geschlossen 1 0 0 1 1 1 0 

der hörsaal ist in der universität 0 2 1 1 1 0 1 

ist der hörsaal der universität ge-
schlossen 

0 2 1 1 1 1 0 

der hörsaal ist geschlossen 0 1 1 1 0 1 0 

in der universität ist der hörsaal 0 2 1 1 1 0 1 

Quelle:	Eigene	Darstellung.	
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Die Zahlen in der Tabelle geben die Auftrittshäufigkeit des jeweiligen Wortes innerhalb des jewei-

ligen Satzes an. Somit kann jeder Satz in einen Wortvektor der Länge sieben übersetzt werden. 

Beispielsweise lässt sich der Satz die	universität	ist	geschlossen in den Wortvektor 1001110 über-

setzen. 

Große Textmengen enthalten in der Regel viele unterschiedliche Vokabeln, sodass die Vektoren 

extrem umfangreich werden. Diese Eigenschaft macht die Verarbeitung der Vektoren sehr rechen-

intensiv. Weiterhin sind die Vektoren dünnbesetzt und enthalten entsprechend wenig Informati-

onsgehalt. Beispielsweise geben die Vektoren eines BOW-Modells keine Auskunft über die Ähn-

lichkeit einzelner Wörter. Informationen über die Reihenfolge der Wörter gehen dabei ebenfalls 

verloren, sodass beispielsweise zwei unterschiedliche Sätze, die aus den gleichen Wörtern beste-

hen, in gleiche numerische Repräsentation übersetzt werden. Dabei kann die semantische Bedeu-

tung der Sätze vollkommen unterschiedlich sein. Trotz dieser Limitationen sind ML-Verfahren, 

die auf BOW-Features basieren, beispielsweise in der Lage rudimentär die Ähnlichkeit von Doku-

menten zu bestimmen und damit Texte in vordefinierte Kategorien einzuteilen. Innerhalb der 

BOW-Verfahren lassen sich einige Varianten subsumieren, wie beispielweise Häufigkeitsvekto-

ren, die die Häufigkeit des Auftretens eines Wortes innerhalb eines Dokuments berücksichtigen. 

Ein populäres Verfahren, um einerseits die Häufigkeit eines Wortes innerhalb eines Dokuments 

zu berücksichtigen und andererseits diese zu normalisieren, ist die TF/IDF-Technik (vgl. Kapitel 

3.1.2). 

4.2	Word‐Embeddings	

Um den genannten Nachteilen der BOW-Modelle zu begegnen, wird ab den 1980er Jahren an kon-

tiniuerlichen Repräsentationen von Wörtern geforscht (RUMELHART et al. 1988). Die numerischen 

Repräsentationen werden dabei auf Basis großer nicht-annotierter Textkorpora erlernt und be-

ziehen für die Berechnung der Vektoren neben dem Auftreten der Wörter auch deren Kontext mit 

ein (DEERWESTER et al. 1990; LUND und BURGESS 1996; SCHÜTZE 1992). Mathematisch wird zunächst 

eine hochdimensionale Wort-Kontext-Matrix erzeugt. Die Informationen zur Kookkurrenz von 

Wörtern und ihrem Kontext werden anschließend durch Matrizenfaktorisierung reduziert. Über-

geordnetes Ziel der Dimensionsreduktion ist es, die Varianz der Ausgangsmatrix möglichst gut zu 

erhalten. Während die Länge von dünnbesetzten BOW-Vektoren durch den Umfang des Vokabu-

lars des zugrundeliegenden Textkorpus determiniert ist, haben die dichtbesetzten, kontinuerli-

chen Vektoren von Word-Embeddings eine fixe Länge (JURAFSKY und MARTIN 2019).  

Dieser Ansatz ermöglicht es erstmals auch die semantische Ähnlichkeit zwischen Wörtern zu 

quantifizieren. Semantisch ähnliche Wörter, wie Synonyme, Hyponyme oder Hyperonyme liegen 

im Vektorraum ebenfalls nah beieinander, während zwischen semantisch unähnlichen Wörtern 

größere Distanzen liegen. Der semantische Gehalt der Word-Embeddings ist dabei von der Größe 
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des gewählten Kontextfensters abhängig. Engere Kontextfenster sorgen für ein Erlernen der 

Wortbedeutungen, während weitere Kontextfenster eher Themen darstellen (RODRIGUEZ und 

SPIRLING 2022). Somit kann das Prinzip der Word-Embeddings auch auf Absätze übertragen wer-

den und es können Dokument-Embeddings berechnet werden (AI et al. 2016; DAI et al. 2015). 

Abbildung 6 zeigt die mittels Word-Embeddings quantifizierten Beziehungen zwischen Staaten 

und ihren Hauptstädten. Es wird deutlich, dass Word-Embeddings in der Lage sind automatisch 

solche latenten Beziehungen aus großen Textmengen abzuleiten, da sich die Lagebeziehungen 

zwischen den Nationalstaaten und den jeweiligen Hauptstädten stark ähneln. 

Abbildung	6:	Hauptkompentenprojektion	von	Wortvektoren.	

Quelle:	MIKOLOV	et	al.	(2013b).	

Da Word-Embeddings in der Lage sind Wörter und ihre semantische Bedeutung in Form von Vek-

toren quantifizieren zu können, ist es möglich Wörter miteinander zu verrechnen. Ein Beispiel 

stellt die Addition bzw. Subtraktion von Wortvektoren dar. Tabelle 2 zeigt Beispiele zur Addition 

von ausgewählten Wortvektoren auf. Wie daraus hervorgeht, können durch Vektoradditionen 

ebenfalls semantische Beziehungen zwischen Wörtern quantifiziert werden. Die Addition bzw. 

Subtraktion von Wortvektoren demonstriert beispielhaft wie Word-Embeddings im Hintergrund 

funktionieren. Beispielsweise entsteht durch die Addition des Wortvektors German mit dem 

Wortvektor airlines das Wort airline	Lufthansa. An diesem Beispiel zeigt sich, dass in den verwen-

deten Wortvektoren die Informationen gespeichert sind, dass Lufthansa eine deutsche	Airline ist. 
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Tabelle	2:	Beispiele	für	die	Addition	von	Wortvektoren.	

Czech	+	
currency	

Vietnam	+	capital	
German	+	airli‐

nes	
Russian	+	
river	

French	+	actress	

koruna Hanoi airline Lufthansa Moscow Juliette Binoche 

Check 
crown 

Ho Chi Minh City carrier Lufthansa Volga River Vanessa Paradis 

Polish zolty Viet Nam 
flag carrier Luft-

hansa 
upriver Charlotte Gainsbourg 

CTK Vietnamese Lufthansa Russia Cecile De 

Quelle:	Eigene	Darstellung	nach	MIKOLOV	et	al.	(2013a:	7).	

Die Forschung zur statistischen Sprachmodellierung mittels kontinuierlichen Wortrepräsentatio-

nen entwickelt im Laufe der Zeit immer komplexere Verfahren, um Wörter als kontinuierliche 

Vektoren formalisieren zu können (ELMAN 1990; BENGIO et al. 2000). Insbesondere künstliche, 

neuronale Netze (KNN), die zunächst in einer vorgeschalteten Verarbeitungsschicht die Wortvek-

toren trainieren, um diese anschließend verarbeiten zu können, zeigen große Erfolge. Sie ermög-

lichen es der umfassenden Dimensionalität von Textdaten zu begegnen. Das erste Sprachmodell, 

welches neuronale Netzwerke zur Prozessierung von Textdaten einsetzt wird von BENGIO et al. 

(2000) vorgestellt. Die Arbeit von BENGIO et al. (2000) markiert damit den Ausgangspunkt moder-

ner NLP-Forschung. Fundamentale Fortschritte erfährt die NLP-Forschung Anfang der 2010er 

Jahre mit dem Durchbruch Deep-Learning basierter Algorithmen und der Entwicklung unter-

schieder Gattungen neuronaler Netzwerke (LECUN et al. 2015; GOODFELLOW et al. 2016). Diese wis-

senschaftlichen Erfolge der Sprachmodellierung fungieren in der Folge als Rückgrat vieler ebenso 

erfolgreicher nachgelagerter NLP-Anwendungen wie z.B. parsing, tagging oder named-entity-

recognition (COLLOBERT und JASON 2008; COLLOBERT et al. 2011; MIKOLOV et al. 2013b; TURIAN et al. 

2010) 

Die drei populärsten Ansätze zur Berechnung von Word-Embeddings sind Word2Vec (MIKOLOV et 

al. 2013a), GloVe (PENNINGTON et al. 2014) und fastText (BOJANOWSKI et al. 2017). Die Grundprin-

zipien und Unterschiede der jeweiligen Frameworks werden folgend vorgestellt. 

4.2.1	Word2Vec	

Den Ausgangspunkt zur Erforschung moderner Word-Embeddings markieren MIKOLOV et al. 

(2013a) und präsentieren zwei innovative Algorithmen, um Wörter effizienter und aussagekräf-

tiger in numerische Repräsentationen übersetzen zu können. Der continious‐bag‐of‐words 

(CBOW)-Algorithmus kann als Weiterentwicklung des bekannten BOW-Algorithmus beschrieben 

werden. Für das Training der Word-Embeddings werden große Mengen nicht-annotierter Daten 

verwendet. Die Semantik eines Wortes wird dabei über seinen Kontext erfasst. Mit dem CBOW-

Algorithmus wird versucht ein Zielwort anhand der umliegenden Wörter vorherzusagen und ite-

rativ ein immer besseres Verständnis der Zielsprache zu gewinnen. Die Länge des Kontextfensters 
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- also die Anzahl benachbarter Wörter, die zur Vorhersage des Zielwortes verwendet werden – 

kann frei gewählt werden. Üblicherweise werden die Wörter vor dem Training in Kleinbuchsta-

ben transformiert, um Duplikate zu vermeiden. Anschließend werden jeweils Wortpaare gebildet 

und als Trainingsdaten verwendet. 

Abbildung 7 zeigt die formalisierte Modellarchitektur des CBOW-Modells. Die Inputs sind in die-

sem Beispiel jeweils die beiden vor- und nachstehenden Wörter des vorherzusagenden Wortes. 

Diese werden gemittelt und somit aus dem Kontext das Zielwort ermittelt. 

Abbildung	7:	Modellarchitektur	CBOW.	

 

Quelle:	Eigene	Darstellung	nach	MIKOLOV	et	al.	(2013a:	5).	

Das Skip-gram-Modell funktioniert exakt entgegengesetzt zu der Berechnung des CBOW-Modells. 

Ziel des Modells ist es, den Kontext eines Wortes anhand eines Wortes vorherzusagen. Abbildung 

8 veranschaulicht die Modellarchitektur des Skip-gram-Modells analog zu der des CBOW-Modells. 

Hierbei fungiert ein Wort eines Satzes w(t) als Input und das Modell wird anschließend trainiert, 

um die umliegenden Wörter des Inputwortes vorherzusagen. 

Aufgrund der unterschiedlichen Modellarchitektur und Intuition der Modelle haben diese auch 

unterschiedliche Stärken und Schwächen. Das CBOW-Modell lässt sich schneller trainieren und 

ist in der Lage häufig vorkommende Wörter besser numerisch zu repräsentieren. Das Skip-gram-

Modell hingegen zeigt bessere Ergebnisse beim Training mit kleineren Datensätzen und erzielt 

bessere Ergebnisse bei der Vorhersage seltenener vorkommender Wörter (MIKOLOV et al. 2013a). 
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Abbildung	8:	Modellarchitektur	Skip‐gram.	

 

Quelle:	Eigene	Darstellung	nach	MIKOLOV	et	al.	(2013a:	5).	

4.2.2	Glove	

Glove steht für „Global Word Vectors“ und wird 2014 von Forschenden der Stanford Universität 

vorgestellt (PENNINGTON et al. 2014). Die Autoren kritisieren, dass Word2Vec-Modelle globale In-

formationen zur Kookkurrenz von Wörtern und Kontexten nicht berücksichtigen. Kommen Wör-

ter innerhalb des Korpus in bestimmten Kontexten häufiger vor als in anderen, wird diese globale 

Information für die Berechnung der Word-Embeddings nur latent berücksichtigt. Die Idee hinter 

dem Glove-Modell ist es folglich, häufig auftretende Kontext-Word-Kombinationen stärker zu ge-

wichten als seltener auftretende Kombinationen. Glove nutzt daher die traditionellen Wort-Kon-

text-Matrizen als Grundlage, um globale Kontextinformationen zu Wörtern berücksichtigen zu 

können. Diese Informationen werden innerhalb des Modells mit den lokalen Informationen log-

bilinearer Modelle (wie z.B. Word2Vec) verrechnet. 

4.2.3	Fasttext	

Fasttext wird 2017 von der Facebook AI Research Gruppe entwickelt und kann als Weiterentwick-

lung des Word2Vec-Modells verstanden werden. Ein bis dato ungelöstes Problem der NLP-For-

schung war es Wörter, die nicht oder nur sehr selten in den Trainingsdaten vorkommen, adäquat 

numerisch repräsentieren zu können. BOJANOWSKI et al. (2017) stellen Fasttext daher vor, um die-

sem Problem zu begegnen. Während Glove und Word2Vec als kleinste Untersuchungseinheit 

Wörter betrachten, setzt Fasttext eine Ebene tiefer an. Einzelne Wörter werden dabei nochmals 
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in kleinere Einheiten - sogenannte character-n-grams - zerlegt, die in der Regel drei bis sechs 

Buchstaben lang sind. Mit diesem Verfahren gehen zwei übergeordnete Vorteile einher. 

Erstens kann Fastttext durch das Erlernen von character n-grams auch unbekannte Wörter besser 

einordnen, da in der Regel einzelne character n-grams des Wortes bekannt sind. Entsprechend 

kann die Bedeutung eines eigentlich unbekannten Wortes aus der Zusammensetzung einzelner 

character-n-grams erschlossen werden. Das ist vor allem bei Konjugationen oder Flexionen von 

Wörtern der Fall. Der zweite Vorteil ist, dass Fasttext im Vergleich zu Word2Vec und Glove weni-

ger Trainingsdaten benötigt, um robuste Ergebnisse zu erzielen, da durch das Training auf n-

gram-Ebene mehrere Trainingsentitäten aus einem Wort erzeugt werden. 

Tabelle 3 zeigt anhand dreier Beispiele die Zerlegung einzelner Wörter in n-gramme. Die deutsche 

Sprache enthält einige zusammengesetzte Substantive, sodass insbesondere eine Subwortbe-

trachtung dieser einen zusätzlichen semantisches Verständnis liefern kann. Beispielsweise er-

möglicht die Teilung der Wortes Autofahrer	in die character-n-grams fahr, fahrer und auto	Infor-

mationen zu den einzelnen Subworten aus anderen Kontexten bei der numerischen Einbettung 

zu berücksichtigen. 

Tabelle	3:	Beispiele	für	character	n‐grams.	

Wort	 n‐gramme	

autofahrer fahr fahrer auto 

freundeskreis kreis kreis freund 

grundwort wort wort> grund 

sprachschule schul hschul sprach 

Tageslicht Licht gesl tages 

Quelle:	Eigene	Abbildung	verändert	nach	BOJANOWSKI	et	al.	(2017:	143).	
 

Ein weiterer Vorteil von Fasttext ist die Verarbeitungsgeschwindigkeit bei nachgelagerten NLP-

Anwendungen, wie beispielsweise Textklassifikation. JOULIN et al. (2016) zeigen in einer Ver-

gleichsstudie auf, dass das Training eines Fasttext-Klassifikationsmodells bis zu 15.000 Mal 

schneller verläuft als mit bis dato bekannten Standardverfahren. Die Klassifikationsgüte wurde in 

dieser Benchmarkstudie durch das deutlich schnellere Training nicht beeinflusst.  

4.3	Rekurrente	neuronale	Netze	

Trotz der verschiedenen Modellarchitekturen sind Word-Embeddings allgemein noch einige 

Nachteile inhärent, die eine performantere Textverarbeitung behindern. Einerseits sorgt die fixe 

Größe des Kontextfensters dafür, dass keine individuellen Kontexte beim Training von Word-Em-

beddings einbezogen werden. Andererseits können Word-Embeddings einem Wort lediglich eine 

semantische Bedeutung in Form eines Vektors zuordnen. Kontextabhängig können einem Wort 
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insbesondere bei Polysemen unterschiedliche Bedeutungen zuwiesen sein (JURAFSKY und MARTIN 

2019). 

Prädestiniert für das ML von solchen nicht-linearen, komplexen, semantischen Zusammenhängen 

sind KNN. KNN haben das menschliche Gehirn hinsichtlich Aufbau und Funktionsweise zum Vor-

bild. Insbesondere die Fähigkeit, abstrakte Strukturen und Interdependenzen zu erlernen und das 

erlernte Wissen nach Abschluss der Lernphase in unterschiedlichen Kontexten einsetzen zu kön-

nen, stellt ein relevantes Merkmal von KNN dar (JURAFSKY und MARTIN 2019). 

Diese Generalisierungsfähigkeit ist für die Anwendung von KNN in NLP besonders relevant, da sie 

so in der Lage sind ein allgemeines Sprachverständnis zu entwickeln und auf dessen Basis unter-

schiedliche Aufgaben zu bearbeiten. KNN weisen darüber hinaus gegenüber einfacher Algorith-

men eine höhere Fehlertoleranz hinsichtlich der Eingabedaten auf. Sie besitzen die Fähigkeit 

quasi automatisch die relevanten Elemente in den Eingabedaten zu erkennen und diese zu verar-

beiten (GRAUPE 2013). 

Um diese erfolgskritischen Eigenschaften von KNN bei der Datenverarbeitung auch für NLP nutz-

bar zu machen, wird mit unterschiedlichen bestehenden Modellarchitekturen neuronaler Netze 

experimentiert. Nachdem zunächst sogenannte gefaltete (engl. convolutional) neuronale Netze 

(CNN) eingesetzt werden, setzen sich im Laufe der Zeit zunehmend rekurrente Modellarchiteku-

ren (rekurrente neuronale Netze, RNN) durch (GOLDBERG 2017b). RNN verfügen über eine erfolgs-

kritische Eigenschaft, die insbesondere bei der Verarbeitung von Textsequenzen enorm wichtig 

ist. Sie verarbeiten im Gegensatz zu CNN oder KNN Inputsequenzen nicht hierarchisch, sondern 

sequentiell (ELMAN 1990). Abbildung 9 zeigt die Unterschiede im Informationsfluss zwischen ei-

nem RNN und einem feedforward neuronalen Netz (FNN). 

Allgemein bestehen KNN aus Neuronen, die in Schichten angeordnet und miteinander verbunden 

sind. KNN prozessieren dabei numerische Inputs mittels mathematischer Funktionen und geben 

als Ergebnis ebenfalls einen numerischen Output aus. Zwischen der Eingabe- und der Ausgabe-

schicht liegen verborgene Schichten, sogenannte hidden	layer (SCHMIDHUBER 2015). Während des 

Lernprozesses haben KNN unterschiedliche Möglichkeiten sich an die vorliegende Problemstel-

lung anzupassen. Dies geschieht durch Veränderungen einzelner Elemente des KNN, beispiels-

weise durch die Schaffung bzw. Löschung von Verbindungen zwischen Neuronen, die Neujustie-

rung von Verbindungsgewichten oder die Hinzunahme bzw. Löschung ganzer Neuronen (HINTON 

1992). 

Ferner können Neuronen über sogenannte Aktivierungsfunktionen verfügen. Nicht-lineare Akti-

vierungsfunktionen sorgen dafür, dass Neuronen komplexe nicht-lineare Beziehungen zwischen 

Input und Output modellieren können. Die am häufigsten genutzten Aktivierungsfunktionen sind 
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unter anderem die binäre Schrittfunktion, die Sigmoid-Funktion, die hyperbolische Tangenten-

funktion, verschiedene Formen der rectified linear unit Funktion oder die Softmax-Funktion 

(SHARMA et al. 2020). 

Während FNN jeweils nur den aktuellen Input verarbeiten, verfügen RNN durch Verbindungen 

zwischen aufeinanderfolgenden Inputs über eine Art Kurzzeitgedächtnis. Somit werden bei der 

Verarbeitung des aktuellen Inputs auch die Outputs der vorherigen Datenpunkte betrachtet. 

Abbildung	9:	Informationsfluss	in	RNN	(links)	vs.	Informationsfluss	in	FNN	(rechts).	

Quelle:	Eigene	Darstellung	nach	JURAFSKY	und	MARTIN	(2019:	185).	

Damit können RNN Texte besser verarbeiten, da die Inputentitäten – beispielsweise die Wörter 

eines Satzes – nicht isoliert voneinander, sondern stets in Abhängigkeit der vorherigen Wörter 

betrachtet werden. Somit können RNN der Notwendigkeit Rechnung tragen, dass das gleiche Wort 

kontextabhängig eine unterschiedliche semantische Bedeutung haben kann bzw. bei Textüberset-

zungen ein Input-Wort in mehrere Output-Wörter übersetzt werden muss. Weiterhin sind RNN 

bedingt durch ihre Architektur in der Lage auch längere Inputsequenzen, wie mehrere Sätze oder 

ganze Dokumente, verarbeiten zu können (GOLDBERG 2017b).  

Weiterentwicklungen der RNN verfügen über eine Encoder-Decoder-Verarbeitungseinheit, um 

Sequenzen unterschiedlicher Länge verarbeiten zu können (CHO et al. 2014). Diese Eigenschaft ist 

besonders für Textübersetzungen oder Frage-Antwort-Systeme relevant, da Inputs (z.B. die Wör-

ter eines Satzes) sich nicht Wort für Wort in eine andere Sprache (Output) übersetzen lassen. Se-

quence to Sequence Modelle speichern daher über einen Encoder die Informationen der einzelnen 

Input-Elemente (z.B. Wörter) und formen diese zu einem Vektor um. 

Der Decoder übersetzt anschließend die encodierten Informationen in den Output. Die Länge des 

Outputs ist dabei gänzlich unabhängig von der Länge des Inputs. Die Übersetzung eines Texts 

kann also aus mehr oder weniger Wörtern bestehen, als die Inputsequenz (SUTSKEVER et al. 2014). 

Abbildung 10 zeigt schematisch den Aufbau und den Informationsfluss innerhalb eines RNN-En-

coders. 
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Jedes Wort der Inputsequenz wird durch einen Embedding-Layer in einen Wortvektor xt übersetzt 

und mittels einer Aktivierungsfunktion (z.B. der hyperbolischen Tangentenfunktion) verrechnet 

(JOZEFOWICZ et al. 2015; LE et al. 2015). Zusätzlich zu dem jeweiligen Wortvektor der Inputsequenz 

xt fließt in die Berechnung der sogenannte hidden‐state	ht	der vorherigen Wörter mit ein. Damit 

fungiert der hidden	state	als eine Art Kurzzeitgedächtnis, da bei der Verarbeitung eines Input-To-

kens ebenfalls vorherige encodierte Input-Repräsentationen berücksichtigt werden. 

Abbildung	10:	Informationsfluss	in	einem	ausgerollten	RNN.	

Quelle:	Eigene	Darstellung	nach	OLAH	(2015).	

Das Resultat dieser Berechnung ist ein neuer hidden	state, der einerseits als Input für die Decoder-

Einheit dient, andererseits gleichzeitig an das nächste Modul des Encoders überführt wird. Somit 

gelingt es mittels RNN den individuellen Kontexts eines Wortes bei der Textverarbeitung zu be-

rücksichtigen. 

Bedingt durch ihre Architektur sind RNN einige Nachteile inhärent. Diese liegen insbesondere in 

der Art und Weise begründet wie KNN während des Trainings lernen. Jedes Wort einer Inputse-

quenz wird auf Basis der vorherigen Wörter der Inputsequenz vorhergesagt. Nach jedem Trai-

ningslauf wird die Vorhersage des KNN mit dem erwarteten Ergebnis verglichen. Die Stärke der 

Abweichung zwischen Vorhersage und erwartetem Ergebnis wird mittels einer Verlustfunktion 

berechnet. Der entstehende Fehlerwert wird anschließend genutzt, um die Gradienten der jewei-

ligen Neuronen - also die Anpassungen der Gewichte der jeweiligen Neuronen - zu berechnen 

(GOLDBERG 2017a). 

Auf Basis der Gradienten werden dann die internen Gewichte des Netzes berechnet. Dies ge-

schieht über einen Backpropagationmechanismus, der zunächst die Gewichte der letzten Verar-

beitungsschichten neu justiert. Die Gradienten werden jeweils unter Berücksichtigung der Gradi-

entenänderungen der vorherigen Schicht berechnet, sodass die Gewichtsjustierungen von Schicht 

zu Schicht exponentiell zu- bzw. abnehmen. 

Bei RNN führt dieses Verhalten dazu, dass innerhalb der frühen Schichten eines Netzes keine Ge-

wichtsjustierungen mehr stattfinden. Bezogen auf die Verarbeitung von Texten bedeutet dies, 

dass RNN insbesondere bei längeren Texten Abhängigkeiten zwischen Wörtern zu Beginn des 
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Texts mit später im Satz auftretenden Wörtern nicht erlernen können. Diese Problematik wird 

auch als Problem verschwindender bzw. explodierender Gradienten bezeichnet (HOCHREITER 

1998; MIKOLOV et al. 2015; BENGIO et al. 1994). Anhand eines Beispiels zeigt sich wie sich das Prob-

lem der verschwindenden Gradienten konkret auf das Textverständnis eines RNN auswirkt: 

Beispiel	A: Ein Tag hat 24 […]. 

Beispiel	B: Ich wurde in Deutschland geboren und habe dann lange Zeit in Amerika gelebt, daher 

ist meine Muttersprache […]. 

Bei kurzen Sätzen, wie in Beispiel A, treten in der Regel keine Probleme auf, da die Informationen 

nicht über besonders viele Wörter hinweg transportiert werden müssen. So lässt sich annehmen, 

dass das vorherzusagende Wort Stunden ist. Beispiel B zeigt hingegen einen potentiellen Prob-

lemfall für RNN. Hier steht das Wort, welches maßgeblich das vorherzusagende Wort bestimmt, 

am Anfang des Satzes. Aufgrund des Problems der verschwindenden Gradienten wäre es einem 

RNN nur schwer möglich eine Verbindung zwischen den Wörtern Deutschland	geboren und dem 

vorherzusagenden Wort deutsch	herzustellen. 

Dies ist primär auf die Pfadlänge zurückzuführen, über welche die Informationen transportiert 

werden müssen. Des Weiteren werden alle Wörter des Inputs berücksichtigt und mit Wörtern am 

Ende des Inputs verbunden. Dieses Verhalten kann RNN ineffizient machen, da auch irrelevante 

Informationen prozessiert werden. Darüber hinaus können RNN aufgrund der sequentiellen Pro-

zessierung nicht parallelisiert werden. Dadurch kann die Verarbeitung sehr zeitaufwendig sein 

(GOLDBERG 2017b). 

4.4	LSTM‐Netzwerke	

Um den bekannten Schwächen von RNN zu begegnen, wird an Modifikationen der RNN-Architek-

tur geforscht. Neben gated	recurrent	units werden insbesondere sogenannte long	short‐term	me‐

mory (LSTM)-Techniken eingesetzt (HOCHREITER und SCHMIDHUBER 1997). Diese erlangen Mitte 

der 2010er Jahre erhebliche Popularität, da mit rasant ansteigender Verfügbarkeit von Trainings-

daten und Rechnerleistung deutliche Leistungssteigerungen der LSTM-Modelle erzielt werden. 

LSTM-Modelle werden in erster Linie entwickelt, um dem Problem der verschwindenden bzw. 

explodierenden Gradienten zu begegnen. Vereinfacht lässt sich sagen, dass LSTM-Modelle über 

ein langes Kurzzeitgedächtnis verfügen, sodass sie im Vergleich zu RNN einen umfassenderen 

Kontext bei der Textverarbeitung einbeziehen können. Abbildung 11 zeigt den internen Aufbau 

eines LSTM-Moduls auf der linken Seite im Vergleich zu dem eines RNN-Moduls auf der rechten 

Seite. 
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Wie alle RNN bestehen auch LSTM-Netzwerke aus einer Verkettung mehrerer miteinander ver-

bundener Module. Während einfache RNN-Module eine einzelne neuronale Netzwerkschicht auf-

weisen, bestehen LSTM-Module aus insgesamt vier miteinander interagierenden Schichten, die es 

LSTM-Netzwerken ermöglichen auch längere Abhängigkeiten in sequentiellen Daten zu erkennen. 

Abbildung	11:	Architektur	eines	LSTM‐Moduls	(links)	vs.	eines	RNN‐Moduls	(rechts).	

Quelle:	Eigene	Darstellung	nach	Olah	(2015).	

Die zentrale Neuerung von LSTM- gegenüber RNN-Modulen ist der sogenannte cell	state. Der cell 

state ist die zentrale Speicherinstanz von LSTM-Modulen und fungiert als eine Art Langzeitge-

dächtnis. Er sorgt dafür, dass bei der Anpassung der Gradienten während des Trainings relativ 

konstante Fehlerflüsse möglich sind (HOCHREITER und SCHMIDHUBER 1997).  

Im NLP-Kontext erhielten LSTM-Netzwerke durch diesen Aufbau die Möglichkeit spät auftretende 

Informationen einer Textsequenz mit früher aufgetretetenen Signalen zu verknüpfen. Weiterhin 

können während des Trainings irrelevante Informationen gelöscht werden, sodass die Berech-

nung nicht die Kapazitäten gängiger Rechner übersteigt. Abbildung 12 zeigt den Informationsfluss 

eines LSTM-Netzwerks. 

Im ersten Schritt a) fließen sowohl der hidden state des vorherigen Moduls ht‐1 als auch der aktu-

elle Input xt als Inputs in das Modul hinein. In ht‐1 sind sämtliche relevante Informationen über 

vorherige Datenpunkte der Textsequenz (z.B. Wörter eines Satzes) gespeichert. In xt ist die nume-

rische Repräsentation des aktuellen Inputs gespeichert (z.B. der Wortvektor). Die erste Verarbei-

tungsschicht ist eine Instanz, die entscheidet, wieviele der jeweiligen Informationen aus den bei-

den Inputs weiterverarbeitet werden sollen. Dieser Filterschritt wird mittels eine Sigmoid-Funk-

tion operationalisiert. Das Ergebnis der Sigmoid-Funktion ist zwischen 0 und 1 normiert, sodass 

ein Wert von 0 bedeutet, dass sämtliche Informationen irrelevant sind und nicht weiter benötigt 

werden. Im Umkehrschluss sagt ein Wert von 1 aus, dass alle Informationen relevant sind und 

entsprechend beibehalten werden sollen.  

Im nächsten zweistufigen Schritt b) wird mittels einer Sigmoid-Funktion entschieden, welche 

neuen Informationen in den neuen cell	state Ct einfließen sollen. Anschließend werden mittels 
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einer hyperbolischen Tangentenfunktion die Kandidaten für den neuen cell	state	Ct	ermittelt. Mit 

dem dritten Schritt c) erfolgt die Aktualisierung des cell state, indem die Informationen des alten 

cell	state	Ct‐1 mit den neuen Vektoren verrechnet werden.  

Abbildung	12:	Prozessverlauf	innerhalb	eines	LSTM‐Moduls.	

Quelle:	Eigene	Darstellung	nach	Olah	(2015).	

Im letzten Schritt des Prozesses d) wird entschieden, welche Informationen des aktuellen cell	sta‐

tes	als Outputs an das nächste Modul der Kette weitergegeben werden sollen. Hierzu wird der 

aktuelle cell state mittels einer Sigmoid-Funktion gefiltert und anschließend durch eine hyperbo-

lische Tangentenfunktionen aktualisiert (GOLDBERG 2017a, 2017b; OLAH 2015). Vereinfacht ge-

sprochen erhalten LSTM-Netzwerke durch den internen Aufbau der einzelnen Module die Fähig-

keit irrelevante Informationen zu „vergessen“, besonders relevante Informationen über einen län-

geren Zeitraum zu speichern und weiterzugeben sowie vergangene Informationen mit aktuellen 

Inputs zu kombinieren. 

Eine Abwandlung der LSTM-Netze stellen sogenannte Sequence-to-Sequence Modelle dar, wie sie 

von SUTSKEVER et al. (2014) vorgestellt wurden. Wie bereits aus dem Modellnamen hervorgeht, 

sind Sequence-to-Sequence Modelle besonders geeignet, um eine Inputsequenz in eine Outputse-

quenz zu übersetzen. Dies geschieht durch ein Kodierungsnetz, welches den Input in eine Vek-

tordarstellung überführt. Diese Vektorrepräsentation wird über ein Dekodierungsnetz in die Out-

putsequenz überführt (SUTSKEVER et al. 2014). Bedingt durch den Modellaufbau sind Sequence-to-

Sequence Modelle besonders für maschinelle Übersetzungssysteme relevant (WU et al. 2016). 
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4.5	Bi‐LSTM‐Netzwerke	

Eine weitere Entwicklungsstufe von RNN stellen Bi-Directional LSTM (Bi-LSTM)-Modelle dar, die 

auf bidirektionalen RNN basieren (SCHUSTER und PALIWAL 1997). Mit der Entwicklung von Bi-

LSTM-Modellen begegnet die Forschung einer zentralen Schwäche von unidirektionalen LSTM-

Modellen (GRAVES und SCHMIDHUBER 2005). Diese können durch die sequentielle Verarbeitung 

zwar Informationen über längere Zeit hinweg transportieren. Allerdings geschieht dies aus-

schließlich in eine Richtung. Somit werden bei der Verwendung von LSTM-Modellen lediglich In-

formationen aus der Vergangenheit (beispielsweise. vorherige Wörter eines Satzes) genutzt, um 

die Zukunft (beispielsweise. das nächste Wort eines Satzes) vorherzusagen. Bi-LSTM verwenden 

zwei entgegengesetzte LSTM-Netze, die mit derselben Output-Schicht verbunden sind. Somit hat 

ein Bi-LSTM bei der Vorhersage eines Datenpunktes sowohl Informationen über vergangene als 

auch über zukünftige Sequenzen (GRAVES und SCHMIDHUBER 2005). Bezogen auf die Verarbeitung 

von Textsequenzen ließe sich also vereinfacht sagen, dass Bi-LSTM eine Textsequenz sowohl von 

vorne als auch von hinten lesen. 

LSTM und Bi-LSTM sind trotz ihrer anspruchsvolleren Architektur weiterhin anfällig für das Prob-

lem des verschwindenden bzw. explodierenden Gradienten (SUTSKEVER et al. 2014). Durch die se-

quentielle Verarbeitung können Teile einer Textsequenz nicht gesondert betrachtet, sondern le-

diglich als komplette Vektordarstellung fixer Länge über eine Encoder-Decoder-Instanz verarbei-

tet werden. Neben der Problematik Langfristabhängigkeiten zu erlernen, haben Sequence-to-Se-

quence-Modelle das Problem, dass ihre Berechnung nicht parallel durchführbar ist. Somit ist die 

Prozessierungsdauer einer Textsequenz unmittelbar abhängig von der Länge der Textsequenz.  

Eine bedeutende Weiterentwicklung von Bi-LSTM stellt die Implementierung von Attention-Me-

chansimen dar. Adaptierte Bi-LSTM zur Verarbeitung natürlicher Sprache werden erstmals von 

BAHDANAU et al. (2015) zur Textübersetzung entwickelt. In der Psychologie beschreibt der Begriff 

Attention bzw. Aufmerksamkeit die Fähigkeit des Menschen seine Konzentration auf bestimmte 

Inhalte zu lenken, während andere vollständig ignoriert werden (BREFCZYNSKI und DEYOE 1999). 

Dieses Konzept wird im Bereich des NLP auf die Art und Weise übertragen, wie neuronale Netze 

Texte verarbeiten sollen. Somit können Modelle, die Attention-Module einsetzen, für die Vorher-

sage eines Wortes frei wählen, welche anderen Wörter der Inputsequenz relevant sind und wel-

che ignoriert werden können. Abbildung 13 zeigt die von BAHDANAU et al. (2015) vorgestellte Mo-

dellstruktur des Attention-Mechanisimus. 

Für jedes Wort Xi der Inputsequenz X mit der Länge T wird im Encoderteil des Modells durch An-

wendung eines Bi-LSTMs jeweils ein vorwärts- und ein rückwärtsgerichteter hidden state hT be-

rechnet. Somit werden in hT Informationen vorheriger und folgender Wörter gespeichert, um den 

vollständigen Kontext eines Wortes XT berücksichtigen zu können. Jeder hidden state ht wird 
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nochmals mit einem Gewicht aT versehen. Das Gewicht entspricht dem Alignment-Wert des jewei-

ligen hidden states. Der Alignment-Wert wird im Modell von BAHDANAU et al. (2015) mittels eines 

FNN mit einer Softmax-Aktivierungsfunktion bestimmt. Durch die Anwendung dieser Aktivie-

rungsfunktion werden die Alignment-Werte so normiert, dass ihre Summe den Wert 1 ergibt. 

Durch diese Normierung werden die Alignment-Werte in Attention-Werte transformiert. Verein-

facht ausgedrückt misst der Attention-Wert, inwiefern das Eingabewort Xt zu dem Ausgabewort 

Yt passt. 

Abbildung	13:	Aufbau	des	Attention‐Mechanismus.	

Quelle:	Eigene	Darstellung	nach	BAHDANAU	et	al.	(2015:	3).	

Somit bestimmt der Wert, welche Wörter der Inputsequenz von besonderer Relevanz für die Vor-

hersage des nächsten Wortes der Outputsequenz sind. Aus den mit den Attention-Werten gewich-

teten hidden states der Inputsequenz wird anschließend ein Kontextvektor berechnet. Zur finalen 

Vorhersage des nächsten Wortes der Outputsequenz Yt dienen somit dreierlei Informationsquel-

len neben dem Kontextvektor Ct, der hidden state des vorherigen Wortes der Outputsequenz St-1 

sowie das vorherige prognostizierte Wort Yt-1 berücksichtigt. 

4.6	Transformermodelle	

Wie aus den bisher beschriebenen Entwicklungen der NLP-Modelle zu entnehmen ist, stellen se-

quentielle Modelle in unterschiedlichen Ausbaustufen (RNN, LSTM, Bi-LSTM, Attention-Mecha-

nismen) seit der Etablierung dichter Word-Embeddings den aktuellen Stand der Technik dar.  

VASWANI et al. stellen 2017 eine gänzlich neue Modellarchitektur zur maschinellen Übersetzung 

von Text bzw. zur Sprachmodellierung vor. Ihr Beitrag „Attention is all you need“ markiert in der 

NLP-Literatur bis heute einen Meilenstein und schafft die Basis für die Entwicklung der Transfor-
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mermodelle, die bis heute den aktuellen Stand der Technik des NLPs repräsentieren. Die Autor:in-

nen entwickeln eine neue Architektur neuronaler Netze, die gänzlich auf sequentielle Strukturen 

im Encoderteil verzichtet und stattdessen drei verschiedene Adaptionen von Attention-Mechanis-

men einsetzt. Diese neue Modellarchitektur erzielt schnell bessere Ergebnisse als etablierte se-

quentielle Modelle und das bei geringerem Rechenaufwand. 

Zwar wurden Transformermodelle ursprünglich zur Text- bzw. Sprachübersetzung entwickelt. Es 

stellt sich jedoch heraus, dass Weiterentwicklungen der Modelle ebenso zur Lösung unterschied-

lichster NLP-Probleme eingesetzt werden können (DEVLIN et al. 2019; MCCANN et al. 2018). Ent-

sprechend entwickeln sich die Transformermodelle schnell zur meist genutzten Modellarchitek-

tur zur Lösung von NLP-Problemen (WOLF et al. 2020). Abbildung 14 zeigt den vollständigen Auf-

bau des vorgestellten Transformermodells. 

Abbildung	14:	Modellarchitektur	des	Transformermodells.	

 

Quelle:	VASWANI	et	al.	(2017:	3).	

Das Transformermodell besteht grundlegend aus zwei miteinander verbundenen Komponenten: 

dem Encoder auf der linken Seite und dem Decoder auf der rechten Seite des Modells. Der En-
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coderteil verarbeitet den Input (z.B. ein zu übersetzender Satz), während der Decoderteil den Out-

put (z.B. die Übersetzung des Inputs) erzeugt. Das von VASWANI et al. (2017) vorgestellte Modell 

verwendet insgesamt sechs gestapelte verbundene Encoder und Decoder (Nx=6). Die Encoder be-

stehen aus einer Multi-Head-Attention-Schicht, gefolgt von einer Add & Norm-Schicht sowie einer 

Feed-Forward-Schicht, der ebenfalls eine Add & Norm Schicht folgt. 

Der Decoderteil umfasst eine Masked Multi-Head-Attention-Schicht, eine Multi-Head-Attention-

Schicht sowie eine Feed-Forward-Schicht, die jeweils mit einer nachgelagerten Add & Norm-

Schicht verbunden sind. Zwischen dem Encoder und der Multi-Head-Attention-Schicht besteht 

eine Verbindung, welche den Informationsfluss zwischen den beiden Komponenten sicherstellt. 

Oberhalb des Decoders sitzen noch eine lineare und Softmax-Schicht. Während RNNs aufgrund 

ihrer sequentiellen Architektur Inputsequenzen schrittweise verarbeiten, verläuft die Prozessie-

rung einer Inputsequenz mit Transformermodellen in einem einzigen Schritt ab. Die Inputse-

quenz wird durch den Encoder prozessiert, während die bis dahin prozessierte Outputsequenz in 

dem Decoder verarbeitet wird. Die Informationen des Encoders und des Decoders werden kom-

biniert und aus dieser Kombination ergibt sich jeweils eine Vorhersage des nächsten Tokens in 

der Textsequenz. 

4.6.1	Funktionsweise	des	Encoderblocks	eines	Transformermodells	

Bevor die einzelnen Wörter in den Encoder bzw. den Decoder einfließen, werden sie durch ein 

vortrainiertes Word-Embedding zu Wortvektoren umgewandelt (vgl. Kapitel 4.2). Da Transfor-

mermodelle nicht sequentiell arbeiten, beinhalten die Word-Embeddings keinerlei Kontextinfor-

mationen zu anderen Wörtern innerhalb der Inputsequenz. Daher müssen die Wortvektoren im 

nächsten Schritt mit Positionsinformationen (Positional Encoding) angereichert werden. Somit 

fließen neben den numerischen Repräsentationen der einzelnen Wörter in Form der Word-Em-

beddings auch Informationen über ihre Position innerhalb der Inputsequenz in Form von Positi-

onsvektoren in das Transformermodell. 

Diese Informationen sind insbesondere für Wörter relevant, die in Abhängigkeit von ihrem Kon-

text unterschiedliche semantische Bedeutungen haben können. Neben den semantischen Infor-

mationen einzelner Wörter der Inputsequenz (in Form von Word-Embeddings) und den Kontex-

tinformationen der einzelnen Wörter der Inputsequenz (in Form von Positionsvektoren) nutzen 

Transformermodelle ferner eine Gewichtung zur Bestimmung der Relevanz anderer Wörter in-

nerhalb der Inputsequenz für die Prozessierung des aktuellen Wortes. Dieser Gewichtungs- und 

Selektionsprozess wird in der Fachliteratur als Attention-Mechanismus beschrieben und wurde 

wie bereits erläutert von BAHDANAU et al. (2015) vorgestellt. Attention-Mechanismen sorgen da-

für, dass einzelne Sätze respektive Absätze in eine möglichst präzise numerische Repräsentation 
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überführt werden können, die sowohl semantische als auch syntaktische Merkmale berücksich-

tigt. 

4.6.2	Funktionsweise	von	Attention‐Mechanismen	in	Transformermodellen	

VASWANI et al. (2017) stellen mit dem Self-Attention-Mechanismus eine abgewandelte Version des 

Attention-Mechanismus von BAHDANAU et al. (2015) vor. Das Konzept der Self-Attention ist ein 

Schlüsselelement von Transformermodellen. Das Konzept wird im Folgenden näher beleuchtet 

und in Abbildung 15 schematisch dargestellt. 

Die positionsindexierten Word-Embeddings werden im ersten Schritt des Attention-Prozesses 

mit drei Gewichtsmatritzen (W) multipliziert. Durch diese Multiplikation entsteht je Wortreprä-

sentation drei neue Vektoren: ein Query-Vektor (Q), ein Key-Vektor (K) und ein Value-Vektor (V). 

Abbildung	15:	Prozessablauf	des	Self‐Attention‐Mechanismus.	

Quelle:	Eigene	Darstellung	nach	VASWANI	et	al.	(2017:	4).	

Der Query-Vektor ist der Vektor für das Wort, für das die Relevanz der anderen Wörter der Input-

sequenz abgefragt werden soll. Die Key-Vektoren sind komplementär dazu Vektoren, der Wörter, 

die über den Query-Vektor abgefragt werden. Um die Relevanz der anderen Wörter der Inputse-

quenz für das aktuell betrachtete Wort bestimmen zu können, werden sogenannte Attention-

Scores berechnet. Diese werden durch die Bildung des Skalarprodukts zwischen den Query-Vek-

toren und den Key-Vektoren gebildet. Die Attention-Scores sind somit ein Maß für die Ähnlichkeit 

der hinter den Vektoren stehenden Wörter. Ähnlichere Wörter erhalten höhere Werte, als unähn-

lichere Wortkombinationen. Zur Leistungsoptimierung findet dieser Schritt innerhalb des Trans-

formermodells im Rahmen einer Matrizenmultiplikation (MatMul) und nicht anhand einzelner 

Vektoren statt. 
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Anschließend werden die berechneten Attention-Scores skaliert, wobei es sich hierbei lediglich 

um eine Dimensionsreduktion der Matrizen handelt, die zur Leistungssteigerung des Modells bei-

trägt. Falls kürzere Textsequenzen als die längstmögliche (512 Token) prozessiert werden sollen, 

folgt anschließend eine Maskierung – also ein Auffüllen mit Platzhaltern – der Inputsequenz. 

Die berechneten und gegebenfalls maskierten Attention-Scores werden anschließend durch An-

wendung der Softmax-Funktion normalisiert. Nach der Normalisierung der Werte nehmen diese 

ausschließlich positive Ausprägungen an und ergeben in der Summe den Wert 1. Somit kann 

quantifiziert und verglichen werden, wie relevant die verschiedenen Wörter der Inputsequenz für 

das aktuell prozessierte Wörter sind. Je höher die normalisierten Attention-Scores ausfallen, 

desto relevanter ist ein Wort für das aktuell prozessierte Wort. 

Im vorletzten Schritt des Self-Attention-Prozesses kommen die Value-Vektoren zum Einsatz. 

Diese repräsentieren ebenfalls die einzelnen Wörter der Inputsequenz und werden mit dem nor-

malisierten Attention-Score der jeweiligen Wörter multipliziert, sodass gewichtete Value-Vekto-

ren entstehen. Vereinfacht gesprochen geben die Value-Vektoren für jedes Wort an, wie wichtig 

jedes andere Wort der Inputsequenz für die semantische Einbettung des betrachteten Wortes ist. 

Im letzten Schritt des Self-Attention-Mechanismus werden die gewichteten Value-Vektoren auf-

summiert. Es entsteht somit ein neuer Vektor, welcher als kontextualisierte Repräsentation des 

aktuell prozessierten Wortes beschrieben werden kann. Dieser kontextualisierte Vektor enthält 

neben den a priori bekannten Positions- und Bedeutungsinformationen ebenso Informationen 

über die Relevanz anderer Wörter der Inputsequenz für das mit dem Vektor verknüpfte Wort. 

Folglich ist der entstandene Wortvektor individuell an die vorliegende Inputsequenz angepasst. 

Abbildung 16 fasst die beschriebenen Rechenschritte für das vierte Wort einer Inputsequenz zu-

sammen. 

Ausgangspunkt stellen die mit Positionsinformationen angereicherten Word-Embeddings dar. 

Die Query-, Key- und Valuevektoren werden durch Multiplikation mit während des Trainings er-

zeugten Gewichtsmatrizen berechnet. Anschließend wird aus dem Query-Vektor und den Key-

Vektoren das Skalarprodukt berechnet, welches die Ähnlichkeit des Query-Vektors mit dem je-

weiligen Key-Vector quantifiziert. Der entstandene Attention-Score wird skaliert, indem er durch 

den Wert 8 geteilt wird. Dieser Wert entspricht der Quadratwurzel der Dimensionalität der Key-

Vektoren. Diese Dimensionsreduktion wird primär zu Zwecken der Laufzeitoptimierung ange-

wandt und hat keine inhaltlichen Auswirkungen. Die skalierten Attention-Scores werden mittels 

der Softmax-Funktion normalisiert und anschließend mit den Value-Vektoren multipliziert. 
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Abbildung	16:	Berechnung	der	Attention‐Scores.	

Quelle:	Eigene	Darstellung	nach	KRÜGER	(2021:	301).	

4.6.3	Multi‐Head‐Attention‐Mechanismen	in	Transformermodellen	

Im Encoderblock des Transformermodells kommt ein Mechanismus namens Multi-Head-At-

tention zum Einsatz. Dies ist in Abbildung 14 (Kapitel 4.6) dargestellt. Dabei handelt es sich um 

eine Parallelisierung des Self-Attention-Mechanismus, sodass jedem der parallel laufenden At-

tention-Prozesse ein proprietärer Attention-Head zugeordnet ist. Abbildung 17 illustriert das 

Konzept der Multi-Head-Attention. 

Als Inputs werden die bereits beschriebenen Query-, Key- und Valuevektoren in h Teile geteilt und 

in einer linearen Schicht mit den Gewichtsmatrizen multipliziert. Im vorgestellten Modell von 

VASWANI et al. (2017) verläuft dieser parallelisierte Prozess insgesamt achtmal (h=8). Da sich die 

aufgespaltenen Vektoren jeweils voneinander unterscheiden, entstehen jeweils eigene Vektor-
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räume und schlussendlich unterschiedliche Attention-Scores. Die finalen Vektoren der acht At-

tention-Heads werden in einer weiteren Schicht verkettet und in einer linearen Schicht durch 

Multiplikation mit einer weiteren Gewichtsmatrix in den finalen Vektor überführt. 

Abbildung	17:	Multi‐Head‐Attention‐Mechanismus.	

Quelle:	Eigene	Darstellung	nach	VASWANI	et	al.	(2017:	4).	

Multi-Head-Attention wird primär aus zweierlei Gründen angewendet. Einerseits sorgt die paral-

lele Verarbeitung aufgeteilter Vektoren für Effizienzgewinne in der Verarbeitungsgeschwindig-

keit. Andererseits werden durch die parallele Berechnung unterschiedlicher Attention-Scores 

mehr und unterschiedliche semantische und syntaktische Verflechtungen der einzelnen Wörter 

der Inputsequenz aufgedeckt (VASWANI et al. 2017). Im letzten Teil des Encoderblocks werden die 

Outputs des Multi-Head-Attention-Mechanismus in einem FNN verarbeitet, welches die kontex-

tualisierten Vektoren nochmals optimiert.  

Anschließend an die Multi-Head-Attention-Schicht und den FNN laufen, wie in Abbildung 14 zu 

sehen, weitere Verbindungen in eine Add & Norm-Schicht. Bei diesen Verbindungen handelt es 

sich um Residualverbindungen, welche unverarbeitete Kopien der jeweiligen Matrizen an den 

nachgelagerten Schichten vorbeiführen. Diese werden in tiefen neuronalen Netzen eingesetzt, um 

Effizienzgewinne beim Training dieser auszulösen (KOEHN 2020). Die unverarbeiteten sowie die 

verarbeiteten Matrizen werden jeweils in der Add & Norm-Schicht zusammengeführt und norma-

lisiert. Dieser Vorgang geschieht ebenfalls lediglich zur Optimierung des Trainingsprozesses (BA 

et al. 2016). Hat die zu verarbeitende Inputsequenz alle sechs Encoderblöcke durchlaufen, wird 

die entstandene numerische Repräsentation der Inputsequenz an den Decoder überführt. 
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Abbildung 18 veranschaulicht beispielhaft die Aufmerksamkeitsverteilung zweier Attentionheads 

und Layer. Für die Berechnung der Aufmerksamkeitsverteilung wurde das vortrainierte Trans-

formermodell xlm‐roberta‐base verwendet. Dieses wurde von den Autor:innen auf 2,5 Terrabyte 

Textdaten aus dem CC vortrainiert und ist in über 100 Sprachen verfügbar (LIU et al. 2019). Die 

Attentionscores wurden mit dem Python-Paket BERTViz berechnet (VIG 2019).  

Abbildung	18:	Beispiel	für	normalisierte	Attention‐Scores.	

 
	

Quelle:	Eigene	Darstellung	nach	VIG	(2019).	

Wie bereits erläutert arbeitet sowohl das Transformermodell als Ganzes als auch der Attention-

Prozess stark parallel. Daher zeigt Abbildung 18 lediglich die Aufmerksamkeitsverteilung eines 

Bruchteils des Gesamtmodells und die Aufmerksamkeitsverteilung kann in einem anderen Layer 

bzw. Attention-Head vollkommen anders ausfallen. Transformermodelle zerlegen zusammenge-

setzte Wörter wie beispielsweise Muttersprache (Mutter und Sprache) nochmals in Subwörter 

bzw. character n-grams (vgl. Kapitel 4.2.3). Somit muss nicht für jedes einzelne Wort eine eigene 

Repräsentation erlernt werden. Die Bedeutung zusammengesetzter Wörter wird durch die Kom-

bination der bekannten Subwörter erlernt. 

Die Visualisierung der Attention-Scores veranschaulicht zwar die grundlegende Arbeitsweise von 

Transformermodellen. Nichtsdestotrotz zeigen einige Studien, dass die Betrachtung von At-

tention-Scores keine Erklärung der Wortvorhersage darstellt (VASHISHTH et al. 2019; JAIN und 

WALLACE 2019; WIEGREFFE und PINTER 2019). 
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Im Beispiel auf der linken Seite der Abbildung liegen für das betrachtete Wort Deutschland beson-

ders große Aufmerksamkeitsgewichte auf den Wörtern deutsch und Deutschland	sowie auf den 

Satzbeginntoken (<s>). Somit legt das Modell in diesem Fall besondere Aufmerksamkeit auf das 

Adjektiv deutsch. Es wird also deutlich, dass Transformermodelle in der Lage sind komplexe Be-

ziehungen zwischen Wörtern auch über größere Abstände zu erlernen. In diesem Beispiel hilft die 

Verknüpfung zwischen Deutschland und deutsch, um die Bedeutung der gesamten Inputsequenz 

korrekt greifen zu können. Insbesondere für die Vorhersage des letzten Tokens deutsch stellt die 

Verbindung zu dem Token Deutschland eine entscheidende Informationsgrundlage dar. CLARK et 

al. (2019) zeigen auf, dass Transformermodelle häufig Aufmerksamkeit auf die Satzbeginn- und 

Satzendtoken legen. Die Autor:innen vermuten, dass dieses Verhalten eintritt, wenn in diesem 

Schritt des Attentionmechanismus keine weitere Beachtung auf andere Wörter gelegt werden soll 

(CLARK et al. 2019). 

Für das rechtsstehende Beispiel legt das Modell für das betrachtete Wort Deutschland besonders 

viel Aufmerksamkeit auf die folgenden Wörter habe und dann	sowie Deutschland und das Satzbe-

ginntoken (<s>). Nach diesem Schema werden in verschiedenen parallel verlaufenden Prozessen 

unterschiedliche Aufmerksamkeitsgewichte für die Kontextualisierung der einzelnen Wörter ei-

ner Inputsequenz berechnet. Durch die mehrfache Berechnung können die unterschiedlichsten 

Wechselwirkungen zwischen den Wörtern und Subwörtern der Inputsequenz berücksichtigt und 

somit eine möglichst vollständige Repräsentation der Semantik und Syntax erzeugt werden.  

4.6.4	Funktionsweise	des	Decoderblocks	in	Transformermodellen	

Der finale Output des Encoderblocks - also die numerische Repräsentation der Inputsequenz in 

Form von kontextualisierten Vektoren – wird anschließend in den Decoderblock des Transfor-

mermodells übergeben. Während der Encodierungsprozess wie bereits erläutert stark paralleli-

siert verläuft, arbeitet der Decoder analog zu RNN sequenziell. Basierend auf den encodierten Re-

präsentationen der Inputsequenz übersetzt der Decoder diese Wort für Wort in die Zielsprache. 

Dabei wird für die Vorhersage des nächsten Wortes neben der encodierten Inputsequenz auch die 

bis dahin decodierte Sequenz betrachtet. 

Wie Abbildung 14 zeigt, gleichen sich viele Elemente des Decoder- und des Encoderblocks. So ar-

beitet der Decoderblock ebenfalls mit vortrainierten Word-Embeddings, welche mit Positionsin-

formationen (Positional Encoding) angereichert werden. Die hieraus entstehenden Query-, Key- 

und Valuevektoren werden anschließend von einem Masked Multi-Head-Attention-Mechanismus 

weiterverarbeitet. Dieser Mechanismus ist in der Trainingsphase von Transformermodellen rele-

vant. Transformermodelle werden zur Textübersetzung mit großen bilingualen Textkorpora vor-

trainiert. Aufgabe des Transformermodells ist es während des Trainings, basierend auf der enco-

dierten Inputsequenz und den bisher decodierten Wörtern, das nächste Wort vorherzusagen. 
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Durch diese umfassenden Informationen sowie die parellele Prozessierung könnten Transformer-

modelle während des Trainings theoretisch das vorherzusagende Wort aus den Trainingsdaten 

kopieren und würden in diesem Fall keine generalisierbaren Fähigkeiten erlernen. Daher werden 

für das Training alle folgenden Wörter der Outputsequenz maskiert, also verdeckt. Somit läuft der 

Multi-Head-Attention-Mechanismus im Decoderteil analog zu dem des Encoderteils ab. Der ein-

zige Unterschied besteht darin, dass die skalierten Attention-Scores zukünftiger Wörter der In-

putsequenz auf - ∞ gesetzt sind. Somit nehmen diese nach der Softmax-Normalisierung die Werte 

0 an und werden damit bei der Kontextualisierung der Word-Embeddings nicht berücksichtigt. 

Im nächsten Schritt kommt ein weiterer Multi-Head-Attention-Mechanismus zum Einsatz. Auch 

hier existiert im Vergleich zum Ablauf im Encoderblock ein Unterschied. Während die Query-vek-

toren aus der bisher prozessierten Sequenz des Decoders stammen, kommen die Key- und Value-

vektoren aus dem Encoderteil des Transformermodells. Durch diese Encoder-Decoder-Attention 

sowie auch Cross-Attention (BAHDANAU et al. 2015; WU et al. 2016) wird die Relevanz der Wörter 

der Inputsequenz (in der Ausgangssprache) für Vorhersage des nächsten Wortes der Outputse-

quenz (in der Zielsprache) berechnet. Für die Textübersetzung ist diese Verknüpfung von Infor-

mationen aus der Inputsequenz mit Informationen der bisher erstellten Outputsequenz ein zent-

raler Schritt, um das nächste Wort der Outputsequenz vorherzusagen. 

Die weitere Verarbeitung innerhalb der Multi-Head-Attention gleicht der des Encoderteils. Glei-

ches gilt für die zwischengeschalteten Add & Norm-Schichten. Die letzte lineare Schicht des Deco-

derblocks transformiert den Decoderoutput in einen Vektor, dessen Länge dem Umfang des Vo-

kabulars der Trainingsdaten entspricht. Der Vektor wird abschließend in einer Softmax-Schicht 

normalisiert, sodass letztlich eine Wahrscheinlichkeitsverteilung des Vokabulars entsteht. Jedes 

Wort, das in den Trainingsdaten enthalten ist, wird mit einer Wahrscheinlichkeit annotiert. Je hö-

her die Wahrscheinlichkeit, desto besser passt das Wort syntaktisch und semantisch in die Out-

putsequenz. Das Wort mit der höchsten Wahrscheinlichkeit wird ausgewählt und fließt als Zu-

satzinformation in den Decoderblock zur Vorhersage des nächsten Wortes. 

4.7	Bidirectional	Encoder	Representations	from	Transformers	(BERT)	

Als Weiterentwicklung des ursprünglichen Transformermodells stellen DEVLIN et al. (2019) das 

BERT-Modell vor. Die Transformermodelle von VASWANI et al. (2017) werden vorrangig zur 

Textübersetzung bzw. zur Sprachmodellierung entwickelt. Die Kernaufgabe solcher Sprachmo-

delle ist es, innerhalb eines Satzes jeweils das nächste Wort vorzusagen und somit Text zu produ-

zieren. Dementsprechend verläuft das Training von Transformermodellen innerhalb eines Satzes 

unidirektional (von links nach rechts) ab, da auf Basis vorheriger Wörter das nächste Wort vor-

hergesagt werden soll. Das BERT-Modell greift grundlegend die Modellarchitektur von Transfor-

mermodellen auf, verfolgt jedoch einen bidirektionalen Trainingsansatz. Während des Trainings 
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wird, anders als bei unidirektionalen Transformermodellen, nicht das jeweils nächste, sondern 

ein zufälliges Wort des Satzes maskiert. 

Anschließend wird das Modell trainiert, um in den Trainingssätzen das jeweilig maskierte Wort 

zu prognostizieren. Für die Vorhersage fließen sämtliche Informationen des Satzes in das Modell 

mit ein, um ein bidirektional vortrainiertes Sprachmodell zu erhalten. Neben der Fähigkeit mas-

kierte Wörter in Sätzen vorhersagen zu können, verfolgt das Training noch ein zweites Ziel, wel-

ches besonders wichtig für die Verarbeitung vollständiger Textsequenzen und Dokumente ist. 

BERT erlernt die Fähigkeit vorherzusagen, ob zwei Sätze aufeinander folgen oder nicht. Somit er-

hält das Sprachmodell die Fähigkeit, neben den Abhängigkeiten von Wörtern innerhalb eines Sat-

zes auch die Abhängigkeiten zwischen mehreren Sätzen zu verstehen. Abbildung 19 stellt die In-

put-Embeddings eines BERT-Modells dar. 

Abbildung	19:	Input‐Embeddings	des	BERT‐Modells.		

Quelle:	Eigene	Darstellung	nach	DEVLIN	et	al.	(2019:	5).	

. Die Token-Embeddings umfassen die Wortvektoren der einzelnen Tokens. Dabei können Wörter, 

wie in unidirektionalen Transformermodellen auch, nochmals in character n-grams (vgl. Kapitel 

4.2.3) zerlegt werden. Eine Zerlegung eines Wortes in mehrere Wortteile wird mit den „##“ Sym-

bolen signalisiert. Im Beispiel von Abbildung 19 wird das Wort „playing“ in die N-Gramme „play“ 

und „ing“ aufgeteilt. Somit können aus der Kombination der Wortvektoren für das Wort „play“ 

und dem N-Gramm „ing“ ein neues Wort gebildet werden. Durch diese Eigenschaft gelingt es BERT 

Wörter, die nicht in den Trainingsdaten vorkommen, zu verstehen und den Umfang des Vokabu-

lars zu reduzieren. Weiterhin nutzt das BERT-Modell Segment-Embeddings, die signalisieren, wel-

chem Satz die jeweiligen Tokens angehören. Drittens werden Position-Embeddings genutzt, um 

Informationen über die Reihenfolge der Tokens in das Modell einfließen lassen zu können. Wie 

aus Abbildung 19 hervorgeht, sind die Input-Embeddings eines BERT-Modells die Summe der To-

ken-Embeddings, der Segment-Embeddings und der Position-Embeddings. 
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Das von DEVLIN et al. (2019) vorgestellte Modell wurde mittels unüberwachtem Training auf Basis 

des 800 Millionen Wörter umfassenden BooksCorpus und des 2,5 Milliarden Wörter umfassenden 

englischsprachigen Wikipedia vortrainiert (DEVLIN et al. 2019). Somit erhält BERT ein sehr pro-

fundes, grundlegendes Verständnis von Sprache, sodass das Modell auf unterschiedlichste Prob-

lemstellungen relativ zeitunaufwendig feinabgestimmt werden kann. Die Autor:innen zeigen, dass 

BERT in verschiedensten NLP-Aufgaben durchschnittlich um 7 % besser abschneidet, als das bis 

dahin führenden Modell OPENAI GPT (RADFORD et al. 2018). Sie zeigen weiterhin auf, dass die 

beiden Veränderungen im Trainingsablauf deutliche Auswirkungen auf die Performanz des Mo-

dells haben. Beispielsweise schneidet dasselbe Modell beim Training von Frage-Antwort-Syste-

men durch unidirektionales Training und das Auslassen der Vorhersage des Folgesatzes über 

10 % schlechter ab als das bidirektionale Modell. 

Auf Basis der Transformerarchitektur entwickeln sich stetig neue und performantere Modelle, 

wie beispielsweise das sogenannte Text-to-Text Transfer Transformer Modell (T5) (RAFFEL et al. 

2019) oder Generative Pre-trained Transformer 3 (BROWN et al. 2020). Insbesondere diese mo-

dernen Adaptionen des Transformermodells erreichen in Benchmarkstudien außergewöhnliche 

Ergebnisse. Zur Evaluation von NLP-Modellen wird häufig eine kombinierte Metrik verwendet, 

die die Leistungsfähigkeit unterschiedlicher NLP-Aufgaben in einer Zahl ausdrückt. Solch eine 

kombinierte Metrik namens GLUE (General Language Understanding Evaluation) stellen 2019 

WANG et al. vor. Allerdings erreichen modernste NLP-Modelle extrem schnell Höchstwerte, sodass 

im selben Jahr eine neue Metrik mit komplexeren Aufgaben vorgestellt wird (SUPERGLUE) (WANG 

et al. 2019a). Ein adaptiertes BERT-Modell übertrifft im Januar 2021 erstmals den menschlichen 

Referenzwert von 89,8 Punkten um 0,1 Punkte (HE et al. 2021). Im Februar 2022 stellen ZOPH et 

al. (2022) ein adaptiertes Transformermodell vor, welches im SUPERGLUE-Benchmark einen 

Wert von 91,2 Punkten erreicht. 

4.8	Transfer	Learning	

Eine bedeutende Eigenschaft von Transformermodellen ist, dass sie für das sogenannte Transfer 

Learning genutzt werden können (WOLF et al. 2020). Transfer Learning ermöglicht es, große 

Sprachmodelle, die mit umfassenden und generischen Textkorpora auf professionellsten Rech-

nersystemen trainiert wurden, auf individuelle Problemstellungen zu adaptieren. Durch das Vor-

trainieren großer Sprachmodelle mit großen Datenmengen erlangen diese generische und uni-

versell einsetzbare Fähigkeiten und Verständnisse von Sprache (RAFFEL et al. 2019; WOLF et al. 

2020). 

Dieses allgemeine Sprachverständnis kann anschließend genutzt werden, um nachgelagerte NLP-

Probleme zu bearbeiten. Grundlegend erlangen Transformermodelle ihr Sprachverständnis auf 
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ähnliche Art wie Menschen. So gehen Wissenschaftler:innen davon aus, dass Kinder die Bedeu-

tung neuer Wörter nicht ausschließlich durch aktives Lernen verstehen, sondern ein Verständnis 

für Wortbedeutungen auch durch Lesen geschaffen wird (JURAFSKY und MARTIN 2019). Auf Basis 

des Kontexts, in dem ein unbekanntes Wort auftaucht, kann der Mensch Rückschlüsse auf die se-

mantische Bedeutung des Wortes ziehen. Transfer Learning und Transformermodelle bedeutet 

für die NLP-Forschung einen Paradigmenwechsel. Abbildung 20 verdeutlicht den Unterschied 

zwischen konventionellen überwachten Lernverfahren und dem neuen Ansatz des Transfer Lear-

nings.  

Abbildung	20:	Supervised	Learning	(links)	vs.	Transfer	Learning	(rechts).	

Quelle:		RUDER	(2019:	43)	(verändert).	

Typischerweise benötigen Forschende große Datenmengen manuell annotierter Daten, die für 

das sogenannte überwachte (supervised) Lernen genutzt wurden. Dieser Prozess ist auf der lin-

ken Seite von Abbildung 20 dargestellt. Auf Basis dieser Datensätze können Modelle trainiert wer-

den, die Regelmäßigkeiten und Strukturen in den annotierten Daten erlernen und dieses Wissen 

auf bisher ungesehene Daten übertragen können. Während des Trainings wird die Vorhersage des 

Modells mit den manuell annotierten Daten verglichen und somit die Leistungsfähigkeit des Mo-

dells evaluiert. Je nach Aufgabe werden jedoch enorme Mengen manuell annotierter Datenpunkte 

für das Training benötigt, sodass ein großer Vorbereitungsaufwand entstehen kann. Für das 

Transfer Learning bedarf es deutlich weniger manuell annotierte Trainingsdaten als bei klassi-

schen überwachten Lernverfahren. 

Die Transformerarchitektur setzt unüberwachtes (unsupervised) Lernen ein, um Sprachmodelle 

vorzutrainieren. Mit unsupervised Learning geht der bedeutende Vorteil einher, dass nicht-anno-

tierter Text durch das Internet in Massen verfügbar ist. Um Transformermodelle vortrainieren zu 

Modell	A Modell	B Modell	A

Wissen

Modell	A



	 Evolution	des	Natural	Language	Processings	 	

60	

können, müssen lediglich einzelne Tokens in den Trainingsdaten maskiert werden. Da dies auto-

matisiert umgesetzt werden kann, können mit unüberwachtem Lernen immer größere und damit 

auch immer leistungsfähigere Modelle vortrainiert werden (GOLDBERG 2017a; SHAZEER et al. 2017; 

JOZEFOWICZ et al. 2016b; SHAZEER et al. 2018; KESKAR et al. 2019). Durch die Betrachtung giganti-

scher Textmengen und der Skalierbarkeit neuronaler Netze erlernen diese Sprachmodelle ein 

grundlegendes Verständnis von Sprache. Exemplarisch zeigen BAEVSKI et al. (2019), dass mehr 

Trainingsdaten für bessere Vorhersageleistungen bei der Sprachmodellierung sorgen. Somit kön-

nen diese vortrainierten Modelle anschließend auf ein spezielles NLP-Problem hin adaptiert wer-

den. 

Um das Sprachverständnis vortrainierter Modelle für nachgelagerte NLP-Aufgaben zu nutzen, be-

stehen grundsätzlich zwei Möglichkeiten. Das Sprachmodell kann zur Feature-Extraktion verwen-

det werden, indem die numerischen Repräsentationen der Textsequenzen an ein eigenständiges 

Modell z.B. zur Textklassifikation überführt werden. Dabei findet keine Anpassung des Sprachmo-

dells statt, sondern es werden lediglich die hochdimensionalen, vortrainierten Features aus dem 

Sprachmodell genutzt. Bei der Feinabstimmung (engl.  fine-tuning) findet eine Aktualisierung der 

vortrainierten Repräsentationen statt, sodass das Modell an die vorliegenden Daten angepasst 

wird (RUDER 2019). Dazu wird ein bestehendes Modell, wie auf der rechten Seite von Abbildung 

20 zu sehen, mit den neuen Daten (weiter)trainiert und ggf. marginale Änderungen an den letzten 

Schichten des Modells vorgenommen, z.B. durch das Hinzufügen oder Adaptieren aufgabenspezi-

fischer Schichten (RUDER et al. 2019a; PETERS et al. 2019). RUDER et al. (2019a) zeigen, dass fein-

abgestimmte Modelle besonders dann besser abschneiden, wenn sich Ausgangs- und Zielaufgabe 

ähneln. 

Der Einsatz vortrainierter Modelle zur Prozessierung spezieller NLP-Probleme zeigt dabei in der 

Praxis deutlich bessere Ergebnisse im Vergleich zu kleineren Modellen, die von Grunde auf trai-

niert wurden (RAFFEL et al. 2019; CLARK et al. 2018; PETERS et al. 2018). HOWARD und RUDER (2018) 

zeigen beispielsweise, dass im Nachgang feinabgestimmte vortrainierte Transformermodelle 

strikt bessere Ergebnisse erzielen als von Grund auf trainierte Modelle. Das ist sogar dann der 

Fall, wenn ein frisch initialisiertes Modell mit 100 mal mehr Trainingsdaten trainiert wird als das 

vortrainierte, feinabgestimmte Modell (HOWARD und RUDER 2018). 

Somit bedeutet das Konzept des Transfer Learnings eine Revolution der NLP-Verfahren. Während 

korpuslinguistische Verfahren wie Bag-of-Words oder statische Word-Embeddings Wortbedeu-

tungen lediglich auf Basis vorliegender Korpora lernen, nutzt Transfer Learning das volle Poten-

tial der Massen an digital verfügbarem Text und erleichtert gleichzeitig massiv das Training von 

nachgelagerten NLP-Anwendungen. Darüber hinaus lösen vortrainierte Transformermodelle un-



	 Evolution	des	Natural	Language	Processings	 	

61	

ter Einbezug syntaktischer und semantischer Merkmale viele klassische Probleme der Vorverar-

beitung von Texten. Beispielsweise stellen Synonyme, Polysemie, Flexion oder Ironie korpuslin-

guistische Verfahren vor Probleme, da diese Wörter zwar unter Einbezug des Kontexts, aber den-

noch als statistische Merkmale verarbeitet werden, sodass einem Wort lediglich eine Bedeutung 

zugeordnet werden kann. 

Mittlerweile umfasst das Modellrepertoire über 66.000 unterschiedlich vortrainierte Sprachmo-

delle in über 170 Sprachen (HUGGING FACE 2022a). Einige dieser Modelle haben einen themati-

schen Fokus, beispielsweise für spezielle thematische Subdisziplinen, wie Biomedizin (LEE et al. 

2020), Psychologie (VAJRE et al. 2021) oder Rechtswissenschaften (ZHENG et al. 2021). Zudem exis-

tieren Modelle zur Verarbeitung von wissenschaftlicher Literatur (BELTAGY et al. 2019), Texten 

aus den sozialen Medien (LOUREIRO et al. 2022) oder zur Modellierung von Programmcode (FENG 

et al. 2020).  

Weiterhin sind die Modelle teilweise für spezielle Textverarbeitungsaufgaben vortrainiert, wie 

beispielsweise Textklassifikation, Textzusammenfassung, Textübersetzung oder zur Fragenbe-

antwortung. Neueste Entwicklungen im Bereich des Transfer Learnings versuchen den Trainings- 

bzw. Adaptierungsaufwand vortrainierter Modelle zur Lösung individueller NLP-Probleme zu mi-

nimieren. Daher forschen aktuelle Studien an sogenannten Few-Shot-, One-Shot- oder gar Zero-

Shot-Verfahren. Während Few-Shot-Verfahren noch zwischen 10 und 100 annotierte Trainings-

beispiele benötigen, genügt One-Shot-Verfahren ein Trainingsbeispiel, um das Modell an spezifi-

sche Aufgaben anzupassen. Zero-Shot-Ansätze verfolgen das Ziel, vollkommen ohne manuell an-

notierte Trainingsdaten spezifische NLP-Aufgaben zu lösen. Statt annotierter Trainingsbeispiele 

erhält das Modell eine Beschreibung der Aufgabe und kann diese ohne weitere Adaptierung um-

setzen (BROWN et al. 2020). 

4.9	Zusammenfassung	der	Entwicklung	des	NLP	

Zusammenfassend lässt sich festhalten, dass das Forschungsgebiet des NLP insbesondere inner-

halb der letzten Dekade eine enorme Dynamik entwickelt hat. Trotz dieser markanten Verände-

rungen von Verfahren und Modellen lässt sich seit Anbeginn der NLP-Forschung ein übergeord-

netes gemeinsames Ziel festhalten: Wörter und Textsequenzen sollen möglichst adäquat in nume-

rische Formate überführt werden, um diese maschinell weiterverarbeiten zu können. Auslöser 

dieser Entwicklung sind dabei die methodischen Innovationen der neuronalen Netze und deren 

Anwendung auf Textdaten. Während bis in die 2000er Jahre hinein einfache BOW-Verfahren ru-

dimentäre Klassifikations- und Clustermöglichkeiten bieten, stellt die Entwicklung der Word-Em-

beddings zu Beginn der 2010er Jahre einen bis heute zentralen Meilenstein in der NLP-Forschung 

dar. Sie ermöglichen erstmals den Einbezug des Kontexts bei der mathematischen Interpretation 
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von Wörtern und zeigen somit, dass Computer in der Lage sind semantische Beziehungen aus 

Texten abzuleiten. 

Aufsetzende Arbeiten verfolgen die Zielsetzung mittels unterschiedlicher Ausbaustufen neurona-

ler Netze (z.B. RNN, LSTM, Bi-LSTM) einen immer umfassenderen und individuelleren Kontext bei 

der numerischen Einbettung von Textsequenzen zu berücksichtigen. Die enormen Fortschritte 

komplexer ML-Modelle sind in erster Linie mit steigenden Rechnerleistungen zu begründen. 

SEVILLA et al. (2022) gliedern die Entwicklungen des ML in drei Epochen. Abbildung 21 zeigt die 

Entwicklung der Rechenleistung ausgewählter NLP-Modelle anhand der Anzahl der Gleitkomma-

operationen pro Sekunde. Dieses Maß repräsentiert die Leistungsfähigkeit von Computerprozes-

soren. Wie aus Abbildung 21 hervorgeht, hat die Rechnerleistung in der Prä Deep Learning Ära 

nur langsam zugenommen (18 Monate Verdopplungszeit). Das Aufkommen der Deep Learning 

Ära ist unmittelbar mit deutlich schneller zunehmenden Rechnerleistungen verknüpft. So zeigen 

SEVILLA et al. (2022), dass sich während dieser Phase die Rechenleistung von ML-Systemen alle 

sechs Monate verdoppelte. 

Abbildung	21:	Entwicklung	der	Rechenleistung	ausgewählter	NLP‐Modelle.	

Quelle:	Eigene	Darstellung	nach	SEVILLA	et	al.	(2022:	3).	

In der Large Scale Ära zwischen 2015 und 2022 flacht die Wachstumsrate etwas ab, dennoch ver-

doppelt sich die Rechenleistung in dieser Zeit alle 10 Monate. In diesem Zeitraum erfährt die NLP-

Forschung nochmals einen großen Sprung durch die Entwicklung der Transformermodelle. Die 

komplexe Modellarchitektur ermöglicht einerseits eine enorm spezifische numerische Einbettung 

von Textsequenzen. Andererseits eröffnet der Einsatz von unüberwachten Lernverfahren für das 
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Training die Möglichkeit eine enorme Menge an digital verfügbarem Text in die Sprachmodelle 

einfließen zu lassen. 

Darüber hinaus zeigt sich, dass das Training größerer Modelle auf Basis größerer Textmengen in 

vielen Fällen in besseren Ergebnissen resultiert (RAFFEL et al. 2019; KESKAR et al. 2019; SHAZEER 

et al. 2017). Somit können relativ einfach enorm große und entsprechend leistungsfähige Sprach-

modelle trainiert werden, die in kürzester Zeit in unterschiedlichsten Textverarbeitungsaufgaben 

menschliche Qualität erreichen. 

Das allgemeine Sprachverständnis großer Sprachmodelle nutzt das sogenannte Transfer Learn-

ing, um mit vergleichsweise geringem Adaptierungsaufwand individuelle NLP-Aufgaben lösen zu 

können. Mittlerweile geht die Anwendung von NLP-Modellen über die reine Textverarbeitung 

hinaus. Beispielsweise sind sogenannte Stable Diffusion Modelle in der Lage eine Textsequenz in 

ein Bild zu übersetzen (RAMESH et al. 2021; TANG et al. 2022). 

Für die sozialwissenschaftliche Forschung eröffnen diese rapiden Entwicklungen in der automa-

tisierten Textverarbeitung die Potentiale von Big Data und digitalem Text zu nutzen. Textdaten 

bieten enorm detaillierte und vielfältige Einblicke in die soziale Wirklichkeit. Sie umfassen neben 

sachlichen Informationen ebenso Wertungen, Ansichten oder Wahrnehmungen. Diese Multidi-

mensionalität der Datenquelle, gepaart mit den weitreichenden Umfängen, in denen Textdaten 

vorliegen, kann es sozialwissenschaftlicher Forschung gelingen, neue Untersuchungsperspekti-

ven einzunehmen, bestehende Forschungsfragen neu denken zu können und neue bearbeiten zu 

können. 

Wie NLP und Web Mining perspektivisch in wirtschaftsgeographische Forschung eingebunden 

werden können, soll der empirische Teil dieser Arbeit illustrieren. Das folgende Kapitel gibt einen 

Überblick über das Forschungsdesign.  
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5 Vorstellung	des	Forschungsdesigns	und	der	Fallstudien	

Nachdem in den vorherigen Kapiteln die konzeptionellen Grundlagen zu den Themenbereichen 

NLP und Web Mining vorgestellt wurden, sollen in den folgenden Kapiteln anhand von Fallstudien 

konkrete Anwendungsmöglichkeiten der dargestellten Methodiken für die (Wirtschafts-)geogra-

phie skizziert werden. Über die reine Deskription potentieller Anwendungsgebiete hinausgehend 

werden explizit die notwendigen Schritte beschrieben, um Webmassendaten als Datenquelle für 

geographische Fragestellungen nutzbar zu machen. 

Das Analysedesign dieser Arbeit ist daher als anwendungs- sowie methodenzentrierte Explora-

tion zu verstehen. Um der Bandbreite potentieller Anwendungsbereiche gerecht zu werden, um-

fassen die Fallstudien sowohl Längs- als auch Querschnittsbetrachtungen, nehmen unterschiedli-

che Untersuchungsgegenstände in den Fokus, verarbeiten Texte unterschiedlicher Sprachen und 

demonstrieren den Einsatz verschiedener NLP-Techniken. An die Fallstudien schließt sich eine 

abschließende Synthese der Empirie an, welche die Ergebnisse der empirischen Untersuchungen 

unter Rückbezug auf die bereits erläuterten konzeptionellen Grundlagen diskutiert und interpre-

tiert. 

Wie bereits in Kapitel 3 beschrieben, kann der Web Mining-Prozess als vierstufiger Prozess dar-

gestellt werden, welcher von der Datenerhebung über die Datenselektion und –vorverarbeitung 

bis hin zur Analyse und Interpretation reicht. Innerhalb der jeweiligen Prozessstufen stehen ab-

hängig von Forschungsfrage und Datenzugang verschiedene Verfahren zur Verfügung, die nahezu 

beliebig kombiniert werden können. Dieser Logik folgend kombinieren die Fallstudien des empi-

rischen Teils dieser Arbeit unterschiedliche Bausteine des Web Mining-Prozesses. Abbildung 22 

zeigt die Verfahrensabfolgen der drei Fallstudien auf. Die Datenerhebungsmethode des API-Zu-

gangs wird im Rahmen dieser Arbeit nicht vorgestellt, da diese in der Regel strukturierte Daten 

bereitstellt, sodass der Zugang außerhalb des Untersuchungsfokus liegt. Auf Stufe der Datense-

lektion und- vorverarbeitung können nochmals die verschiedenen Verfahren kombiniert werden. 

Der Fokus der ersten Fallstudie liegt auf dem Datenzugang und der Datenerhebung und adressiert 

daher die ersten beiden Forschungsfragen. Fallstudie 2 dient schwerpunktmäßig zur Beantwor-

tung der dritten und vierten Forschungsfrage. Die dritte Fallstudie zielt auf die Beantwortung der 

fünften Forschungsfrage ab. Aus der Synthese der Beantwortungen der Forschungsfragen sowie 

den empirischen Ergebnissen der Fallstudien soll abschließend die letzte Forschungsfrage beant-

wortet werden. 
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Abbildung	22:	Analysedesign	der	Empirie.	

Quelle:	Eigene	Darstellung.	

5.1	Fallstudie	1:	Web‐Mining	deutscher	Unternehmenswebseiten	

Die erste Fallstudie zielt inhaltlich auf die Webseitenidentifizierung und Geokodierung deutscher 

Handelsregisterunternehmen ab. Als Datengrundlage dient das offene Webrepositorium CC. Das 

Projekt stellt mehrfach pro Jahr Auszüge eines umfassenden Webcrawlings frei zur Verfügung und 

stellt somit eine offen zugängliche Domaindatenbank dar. Dieses wird genutzt, um mittels generi-

schen Web Scrapings über 9 Millionen Domains abzufragen und die Unternehmenswebseiten zu 

identifizieren. 

Methodisch liegt der Fokus neben dem umfangreichen Web Scraping von Webmassendaten ins-

besondere auf der Entwicklung und Implementierung eines überwachten Textklassifikationsver-

fahrens auf Wortebene. Dieses wird genutzt, um Impressumseinträge von Webseiten syntaktisch 

zu kategorisieren. Diese klassifizierten Impressumseinträge werden anschließend genutzt, um die 

Ortsangaben zu geokodieren. Inhaltlich exploriert diese Fallstudie die Qualität des CC für geogra-

phische Webforschung. Dies geschieht einerseits durch eine umfassende deskriptive Betrachtung 

des Datensatzes. Andererseits werden die Ergebnisse des Web Minings mit amtlicher Statistik 

räumlich validiert und interpretiert. 

5.2	Fallstudie	2:	Identifizierung	und	Standortanalyse	deutscher	KI‐Unternehmen	

Fallstudie 2 setzt auf die Ergebnisse von Fallstudie 1 auf und illustriert, wie Webseiteninhalte 

deutscher Unternehmenswebseiten bezogen, aufbereitet und gefiltert werden können. Es wird 
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ein Verfahren zur systematischen Extraktion des zentralen Webseitentexts vorgestellt. Außerdem 

kombiniert der Filterprozess eine Stichwortsuche mit einem überwachten Textklassifikationsver-

fahren auf Absatzebene. Dieses basiert auf einem vortrainierten Transformermodell (vgl. Kapitel 

4.7) und nutzt das Konzept des Transfer Learnings, um das generische Sprachmodell auf die vor-

liegende Problemstellung hin zu adaptieren. Anzumerken ist hierbei, dass angewandte Lernver-

fahren in der Lage sind, auch mehrsprachige Texte zu verarbeiten, ohne, dass ein gesondertes 

Klassifikationsmodell trainiert werden muss. 

Inhaltlich setzt sich Fallstudie 2 mit der Standortanalyse deutscher Unternehmen auseinander, 

die mit KI arbeiten. Somit können die webgenerierten Daten genutzt werden, um diese in ein öko-

nometrisches Modell zu integrieren. Damit zeigt Fallstudie 2 auf, wie die deskriptiven Klassifika-

tionen quantitativer Textanalyse zur Erklärung regionaler Entwicklungen eingesetzt werden kön-

nen. 

5.3	Fallstudie	3:	Dynamisches	Topic	Modeling	wirtschaftsgeographischer	Literatur	

Fallstudie 3 stellt dar, wie große Textmengen mittels NLP strukturiert und analysiert werden kön-

nen. Anhand einschlägiger, wirtschaftsgeographischer Fachliteratur werden die inhaltlichen 

Schwerpunkte des wissenschaftlichen Diskurses der letzten 30 Jahre untersucht. Methodisch ver-

anschaulicht Fallstudie 3 den Datenzugang des spezifischen Web Scrapings und zeigt auf, wie un-

überwachte Lernverfahren Texte strukturieren können. Fallstudie 3 betrachtet die Abstracts wis-

senschaftlicher Papiere und illustiert somit die Textanalyse auf Dokumentenebene. Da Fallstu-

die 3 ausgewählte (wirtschafts-)geographische Literatur der letzten 30 Jahre betrachtet, skizziert 

sie ebenso, wie Längsschnittanalysen auf Basis von Textdaten durchgeführt werden können.  
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6 Fallstudie	1:	Web	Mining	deutscher	Unternehmenswebseiten	

In dieser ersten empirischen Fallstudie soll aufgezeigt werden, wie Web Mining und NLP ange-

wandt werden können, um eine flächendeckende, koordinatenscharfe Adressdatenbank deut-

scher Unternehmen zu generieren. Hierzu wird zunächst die Datengrundlage CC deskriptiv be-

leuchtet und die grundlegende Funktionsweise des verwendeten Web Scraping-Frameworks be-

schrieben. Anschließend beschreibt diese Fallstudie, wie aus unstrukturierten Textdaten mithilfe 

eines Named Entity Recognition-Modells (NER-Modell) Adressdaten gewonnen werden können. 

Diese Adressdaten werden genutzt, um Unternehmen in dem generierten Datensatz zu identifi-

zieren und zu geokodieren. Abschließend beleuchtet die Fallstudie die räumlichen Verteilungs-

muster der extrahierten Unternehmensdomains und vergleicht die Ergebnisse mit offiziellen Sta-

tistiken. 

6.1	Problemstellung	und	Hintergrund	

Insbesondere in der Wirtschaftsgeographie sind räumlich granulare und inhaltlich detaillierte In-

formationen von essentieller Bedeutung, um die komplexen Wechselwirkungen zwischen wirt-

schaftlicher Entwicklung und räumlichen Gegebenheiten verstehen zu können. Um die in Kapitel 

2.2 beschriebenen Potentiale von Textdaten für die wirtschaftsgeographische Forschung nutzen 

zu können, stellen Unternehmenswebseiten eine zentrale Ressource für sämtliche aufsetzende 

Forschungsvorhaben dar. Trotz der vielversprechenden Potentiale, die Web Mining und NLP be-

reithalten, sind diese Daten bis dato für die Wissenschaft nicht frei zugänglich. Existierende Ar-

beiten zur systematischen und umfassenden Analyse von Unternehmenswebseiten basieren auf 

kommerziellen Datenbanken, welche einen freien und offenen Wissenschaftsbetrieb behindern. 

Dabei ist das Internet theoretisch nahezu barrierefrei abrufbar, da kostenfrei und effizient nach 

unterschiedlichsten Inhalten gesucht werden kann. Dennoch ist der Zugang zu Webseiten mit ei-

nigen methodischen Hürden verbunden. Umso wünschenswerter ist die Etablierung einer Metho-

dik, die einen kostenfreien Zugang zu Unternehmenswebseiten für wissenschaftliche Forschung 

ermöglicht. 

Vor dem Hintergrund der zunehmenden Relevanz des Internets für F&E haben sich verschiedene 

Projekte entwickelt, welche umfassende Webkorpora bereitstellen. Diese werden in diversen For-

schungsvorhaben als Datengrundlage verwendet, um beispielsweise NLP-Modelle zu trainieren 

oder Modelle zur Informationsextraktion zu entwickeln (LIU et al. 2019; BROWN et al. 2020). Ent-

sprechend haben sich in der jüngeren Vergangenheit vermehrt Webkorpora herausgebildet, wel-

che hochqualitativen Text enthalten, um performantere Modelle trainieren zu können. Beispiel-

haft zu nennen sind die Korpora CCNet (WENZEK et al. 2019), MassiveText (RAE et al. 2021) oder 

C4 (RAFFEL et al. 2019). 
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Die Datengrundlage dieser Projekte ist das offene Webarchiv CommonCrawl (COMMONCRAWL 

2022). Das CC ist die größte frei zugängliche Quelle für Webseiten und deren Metadaten. Das Pro-

jekt wird von der Non-Profit-Organisation CC betrieben, die seit 2008 eine frei zugängliche Teil-

kopie des Internets für Forschungszwecke und andere Analysen erstellt. Insgesamt umfasst das 

Repositorium über 220 Milliarden Webseiten und deren Inhalte. Das Crawling erfolgt nicht zufäl-

lig, sondern priorisiert Domains mit einer höheren harmonisierten Netzwerkzentralität innerhalb 

des hausinternen Webgraphen. Damit verfolgt CC das Ziel Spam zu reduzieren und repräsentative 

Stichproben von Webseiten bereitzustellen (NAGEL 2021). Wie aus der bisherigen Darstellung der 

Thematik hervorgeht, werden die in Webkorpora enthaltenen Texte primär für das Training von 

NLP-Modellen verwendet. Abseits der Computerliguistik bestehen nur wenige Studien, die auf 

dem CC aufbauen. Inwiefern das CC geeignet ist, um systematisch Webseitenbetreiber:innen zu 

identifizieren und geographisch zu verorten, ist bis dato ebenso noch ungeklärt. Einen Überblick 

über die Datenformate und Inhalte des CC gibt das folgende Kapitel. 

6.2	Datengrundlage	

Das CC stellt Webseiten und deren Metadaten in monatlichen Auszügen und in drei unterschied-

lichen Datenformaten zur Verfügung. Das umfangreichste Datenformat ist das Web Archive-For-

mat (WARC). Dieses beinhaltet neben den vollständigen HTML-Codes der jeweiligen Webseiten 

Informationen über den Crawlingprozess sowie Metadaten zu den Webseiten. Das WAT-Format 

(WAT) beinhaltet ebenfalls die vollständigen HTML-Codes, sowie Metadaten zu den Webseiten. 

Informationen über den Crawlingprozess sind dort nicht enthalten. Drittens stellt das WET-For-

mat (WET) eine schlankere Alternative zu WARC und WAT dar. WET beinhaltet lediglich den Klar-

text der Webseiten und wird daher häufig als Datengrundlage für die NLP-Forschung verwendet 

(WENZEK et al. 2019). 

Neben den drei genannten Datenformaten stellt das CC einen URL-Index zur Verfügung. Dieser 

stellt eine Übersicht der in den monatlichen Auszügen enthaltenen URLs dar. Weiterhin sind die 

enthaltenen URLs mit Informationen zu Sprache des Webseitentexts und TLD attributiert. Im Ver-

gleich zu den drei Standardformaten WARC, WAT und WET ist die Dateigröße des URL-Indexes 

um ein Vielfaches kleiner und erlaubt damit ein vergleichsweise schnelles Herunterladen und Ver-

arbeiten der Daten. So beträgt die durchschnittliche Dateigröße des URL-Index rund 0,26 Tera-

byte pro Crawl, während das WET-Format mit knapp zehn Terabyte, das WAT-Format mit rund 

23 Terabyte sowie das WARC-Format mit über 90 Terabyte pro Crawl jeweils um ein Vielfaches 

größer sind.  

Speziell für deutschsprachige Webseiten existieren weder seitens des CC noch in der Fachliteratur 

Untersuchungen, inwieweit Webseiten untererfasst – also nicht im CC enthalten - sein könnten, 
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sodass zunächst eine kritische Analyse der enthaltenen Webseiten sinnvoll ist. Als Datengrund-

lage dieser Arbeit dienen die CC-Datensätze der Jahre 2020-2021. Innerhalb dieser zwei Jahre 

wurden in unregelmäßigen Abständen insgesamt 18 Datensätze seitens des CC publiziert. Insge-

samt beinhalten diese 18 Datensätze 9.455.551 einzigartige Domains. Ein Crawl umfasst dabei 

zwischen 3,9 Millionen und 4,4 Millionen einzigartige deutschsprachige Domains. Um eine mög-

lichst vollständige Liste deutschsprachiger Domains zu erhalten, wurden aus den betrachteten 

Crawls alle einzigartigen Domains selektiert. 

Abbildung	23:	Kumulierte	Verteilung	einzigartiger,	deutschsprachiger	Domains.	

 

Quelle:	Eigene	Darstellung.	

Abbildung 23 zeigt die Verteilung der identifizierten deutschsprachigen Domains über die 18 

Crawls. Der erste betrachtete Crawl enthält rund 3,9 Millionen einzigartige Domains. Damit sind 

bereits 42,15 % aller untersuchten Domains in dem ersten analysierten Datensatz enthalten. Wie 

aus Abbildung 24 hervorgeht, nimmt der relative Anstieg neuer Domains bereits nach zwei be-

trachteten Datensätzen deutlich ab. Durch die Hinzunahme des Datensatzes KW	2020‐10 wächst 

die Anzahl einzigartiger Domains noch um 20,6 %. Ab Crawl KW	2020‐50	beträgt der Anteil neuer 

Domains in den jeweiligen Crawls nur noch zwischen 2 und 3,4 %. In absoluten Zahlen kommen 

ab Crawl KW	2020‐50	zwischen rund 176.000 und 273.000 neue Domains pro Crawl hinzu. 

Folglich lässt sich festhalten, dass nur wenige Datensätze ausreichen, um einen Großteil der im CC 

gespeicherten Domains zu erhalten. Zwar könnte es durch die Hinzunahme weiterer Datensätze 

noch zu stärkeren Anstiegen der prozentualen Zunahme einzigartiger Domains kommen. Aller-

dings ist nach Betrachtung der vorliegenden 18 Datensätze zu vermuten, dass nur geringe und 

damit vernachlässigbare Zuwächse zu erwarten sind. 
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Abbildung	24:	Zunahme	einzigartiger	Domains	pro	Crawl.	

Quelle:	Eigene	Darstellung.	

Da Webseitentexte in mehreren Sprachen formuliert sein können, gibt das CC bis zu drei unter-

schiedliche Sprachen pro URL an. Die Sprachen der Webseiten werden von CC während des 

Crawlings erhoben. Dabei entspricht die Reihenfolge der Sprachenangaben den Anteilen der je-

weiligen Sprachen auf den Webseiten. An dieser Stelle wurden Webseiten extrahiert, die mindes-

tens in Teilen deutsche Sprache enthalten. Der so entstandende Datensatz umfasst Domains in 

insgesamt 7.914 Sprachkombinationen. Die Betrachtung von Tabelle 4 zeigt, dass die Sprachkom-

binationen extrem schief verteilt sind. 

Tabelle	4:	Übersicht	der	zehn	häufigsten	Sprachkombinationen	im	betrachteten	Datensatz.	

Sprache(n)	 absolute	Häufigkeit	 prozentualer	Anteil	

deu 4.794.206 50,07 % 

deu,eng 1.619.788 17,13 % 

eng,deu 1.037.476 10,97 % 

zho,deu 97.751 1,03 % 

rus,deu 82.397 0,87 % 

fra,deu 49.122 0,52 % 

zho,eng,deu 48.820 0,50 % 

fra,eng,deu 47.412 0,50 % 

rus,eng,deu 46.549 0,49 % 

eng,fra,deu 45.066 0,48 % 

Quelle:	Eigene	Darstellung	und	Berechnung.	
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Über die Hälfte der enthaltenen Domains sind rein in deutscher Sprache formuliert. Weitere 

knapp 28 % enthalten sowohl englische als auch deutsche Inhalte. Alle weiteren Sprachkombina-

tionen sind anteilig nur sehr selten vertreten. Somit lässt sich festhalten, dass die gewählte Daten-

grundlage zur Untersuchung deutschsprachiger Webseiten gut geeignet ist. Eine gleichmäßigere 

Verteilung unterschiedlicher Sprachkombinationen hätte bei der Analyse aufgrund der Heteroge-

nität der Sprachen zu erheblichem Mehraufwand geführt. 

Weiterhin lässt sich der Datensatz hinsichtlich der Verteilung der TLD analysieren. Insgesamt um-

fasst der Datensatz 2.304 einzigartige TLD. Die Verteilungen der TLD sind dabei sehr einseitig, 

sodass die zehn häufigsten TLD bereits 84,55 % Domains abdecken. Wie aus Tabelle 5 hervorgeht, 

haben über 41 % der analysierten Domains die TLD „.de“. Weitere häufig auftretende TLD sind 

neben den allgemeinen TLD „.com“, „.net“ und „.org“ die länderspezifischen TLD der Schweiz, Ös-

terreichs, Russlands und Italiens. Insgesamt waren 2022 rund 17,2 Millionen Domains mit der 

Endung „.de“ registriert (VERISIGN, INC. 2022). Somit sind über 20 % aller „.de“-Domains im vorlie-

genden deutschsprachigen Subset enthalten. Neben der sprachlichen Eignung der enthaltenen 

Webseiten ist folglich auch davon auszugehen, dass die Verteilung der TLD eine geeignete Daten-

grundlage zur Untersuchung deutscher Webseiten darstellt. 

Tabelle	5:	Übersicht	der	zehn	häufigsten	TLD	im	betrachteten	Datensatz.	

TLD	 Absolute	Häufigkeit	 Relative	Häufigkeit	

.de 3.933.071 41,60 % 

.com 2.163.188 22,88 % 

.ch 474.572 5,02 % 

.at 419.498 4,43 % 

.net 248.204 2,62 % 

.org 205.717 2,17 % 

.eu 167.513 1,77 % 

.ru 140.622 1,48 % 

.info 110.601 1,17 % 

.nl 105.124 1,11 % 

Quelle:	Eigene	Darstellung.	

Aufgrund der schiefen Verteilungen der Sprachkombinationen und TLD in den betrachteten 

Crawls ist von einer relativ starken Überlappung der Crawls untereinander auszugehen. Abbil-

dung 25 veranschaulicht diese Überlappung anhand des Jaccard-Koeffizienten. Hierzu wurden die 

enthaltenen Domains der jeweiligen Crawls miteinander verglichen. 

Der Jaccard-Koeffizient bescheinigt den untersuchten Datensätzen eine moderate bis starke Über-

lappung von Werten zwischen 0,4 und 0,7. Weiterhin wird ersichtlich, dass das Datum des Crawls 

Einfluss auf die Stärke der Überlappung nimmt. Während zeitlich weiter auseinanderliegende 



Fallstudie	1:	Web	Mining	deutscher	Unternehmenswebseiten	

72	

Crawls eher geringere Überschneidungen aufweisen, fallen die Werte für kalendarisch enger bei-

einander liegende Crawls systematisch höher aus. Dieses Muster kann durchaus auf die Dynamik 

des Internets als Ganzes zurückzuführen sein, sodass einige Domains innerhalb weniger Monate 

wieder gelöscht werden und dafür monatlich viele neue Domains aktiv werden. Dennoch unter-

schreitet sich der Jaccard-Koeffizient nie Werte von 0,4, sodass von einem stabilen Domainstamm 

auszugehen ist, welcher sich auch im Zeitverlauf nicht verändert. 

Abbildung	25:	Jaccard‐Koeffizienten	der	betrachteten	Crawls.	

 

Quelle:	Eigene	Darstellung.	

6.3	Web	Scraping	

Nachdem in den vorherigen Kapiteln das CC-Projekt vorgestellt und die enthaltenen Domains de-

skriptiv analysiert wurden, sollen in diesem Kapitel der Aufbau sowie die Funktionsweise eines 

Web Scrapers erläutert werden. Wie bereits in Kapitel 3.1.1 erläutert stehen methodisch je nach 

Art des Scrapingvorhabens verschiedene Programmbibliotheken zur Verfügung. Da es sich beim 

Web Scraping mehrerer Millionen Webseiten um ein generisches Vorhaben handelt, welches nicht 

explizit auf dynamische Webseiteninhalte abzielt, wurde ein Verfahren gewählt, welches den 

HTML-Code der Webseiten abruft und ausliest. 

Das größte, vielseitigste und performanteste Web Scraping-Framework Scrapy wurde 2008 ent-

wickelt und ist vor allem für umfassende Scrapingvorhaben gut geeignet (SCRAPY COMMUNITY 

2022b). Je nach Komplexität des verwendeten Scraping-Frameworks können mit Scrapy mehrere 

Tausend Webseiten pro Minute abgerufen werden. Darüber hinaus ist Scrapy über individuell 
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programmierbare Klassen und Algorithmen quasi beliebig individualisierbar. Scrapy enthält stan-

dardmäßig allein für die Downloader-Middleware 16 Komponenten, die individuell parametri-

sierbar sind. Mittels dieser Middleware lässt sich global das Anfrage- und Abrufverhalten von 

Scrapy einstellen. Beispielsweise wird definiert wie Scrapy mit Cookies und Weiterleitungen um-

gehen soll oder welche Wartezeiten zwischen den Abrufen eingehalten werden sollen (SCRAPY 

COMMUNITY 2022a).  

Abbildung 26 zeigt schematisch den grundlegenden Aufbau des Frameworks sowie den Daten-

fluss zwischen den einzelnen Komponenten. Das Herzstück des Scrapy-Frameworks bildet die 

Scrapy Engine. Diese kontrolliert den Datenfluss zwischen allen Systemkomponenten und akti-

viert bzw. deaktiviert einzelne Komponenten abhängig vom Datenfluss. Der Scheduler erhält die 

Anfragen von der Engine, reiht diese ein und gibt bei Bedarf die Anfragen an die Engine zurück. 

Der Downloader ruft die angefragten Webseiten aus dem Internet ab und sendet die Antwort an 

die Engine. Spiders sind individuell programmierbare Klassen, welche die benutzerdefinierte Ver-

arbeitung und Extraktion von Inhalten der Webseiten (Items) definieren. Sie können dabei wei-

tere Anfragen (Requests), z.B. über das Folgen von Hyperlinks, produzieren und diese an die En-

gine weitergeben.  

Abbildung	26:	Aufbau	des	Scrapy	Frameworks.	

 

Quelle:	Eigene	Darstellung,	nach	Scrapy	(2021).	

Außerdem können pro Antwort fest definierte Merkmale (Items) extrahiert werden. Die Item-

Pipeline verarbeitet die Items, die von den Spiders extrahiert wurden, und speichert diese als Er-

gebnis des Scrapingprozesses ab. Die Downloader Middleware sitzt zwischen Engine und Down-

loader und kann Anfragen, die von der Engine an den Downloader gesendet werden, individuell 
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prozessieren. Die Spider Middleware sitzt zwischen Engine und den Spiders und kann sowohl den 

Spider-Input (Antworten), als auch die Spider-Outputs (Items und Anfragen) prozessieren. 

Der Datenfluss zwischen den einzelnen Komponenten des Frameworks kann wie folgt beschrie-

ben werden: 

1. Die Engine öffnet eine neue Domain. 

2. Die Engine erhält die erste URL von der Spider und übersendet diese an den Scheduler. 

3. Die Engine gibt dem Scheduler ein Signal die nächste URL anzufragen. 

4. Der Scheduler übergibt die nächste URL über den Engine an den Downloader. Dabei 

passiert die URL die Downloader Middleware (Anfrage-Richtung), die ggf. die Anfrage 

prozessiert. 

5. Der Downloader ruft die URL ab, generiert eine Antwort und sendet diese über die 

Downloader Middleware (Antwort-Richtung) an die Engine. 

6. Die Engine erhält die Antwort des Schedulers und sendet diese über die Spider Midd-

leware (Input-Richtung) an die Spider. 

7. Die Spider prozessiert die Antwort, generiert Items und neue Anfragen und sendet 

diese an die Engine. 

8. Die Engine sendet Items an die Item-Pipeline und neue Anfragen an den Scheduler. 

9. Der Prozess wird ab 2. solange wiederholt bis der Scheduler keine Anfragen mehr ent-

hält. Die Engine schließt die Domain und beginnt mit 1. 

Scrapy bietet neben der Möglichkeit, Spiders von Grund auf zu programmieren, vier generische 

Spiderklassen an, in welche bereits grundlegende Mechanismen integriert sind, die einen fortge-

schrittenen Ausgangspunkt für weitere individuelle Anpassungen darstellen. Die Crawlspider ent-

hält, wie bereits aus dem Namen hervorgeht, Mechanismen für das Crawling von Webseiten. Sie 

beinhaltet mit dem Linkextractor eine programmierbare Klasse, die nach zu definierenden Regeln 

Hyperlinks aus Webseiten extrahiert. Diese Regeln können beispielsweise in Form von HTML-

Code, regulären Ausdrücken oder Black- bzw. Whitelists definiert sein. Die Crawlspider ruft an-

schließend die extrahierten Links ab, selektiert gewünschte Inhalte und extrahiert über den Lin-

kextractor wieder neue Links. 

Die XMLFeedSpider ist speziell entwickelt, um Inhalte aus XML-Feeds zu extrahieren. Sie durch-

sucht Webfeeds nach bestimmten XML-Knoten und extrahiert die dahinterliegenden Informatio-

nen. Damit ist sie der CSVFeedSpider sehr ähnlich. Der einzige Unterschied zwischen den Klassen 

besteht darin, dass CSVFeedSpider durch die Reihen eines Feeds iteriert, während die XMLFeed-

Spider über die XML-Knoten der HTML-Seite iteriert. Letztlich bietet die SitemapSpider die Mög-

lichkeit die Sitemaps von Webseiten systematisch zu durchsuchen (SCRAPY COMMUNITY 2022a). 
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6.4	Methodische	Vorgehensweise		

Das Scrapy Framework wurde mit dem Ziel, aus den 9.544.441 identifizierten deutschsprachigen 

Domains die Unternehmenswebseiten zu extrahieren, entsprechend angepasst. Als Grundlage 

diente eine generische Spider. Um festzustellen, ob eine besuchte Domain zu einem Unternehmen 

gehört, folgt die im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Spider einer einfachen Heuristik. Das Tele-

mediengesetzes schreibt im Rahmen der allgemeinen Informationspflichten vor, dass Unterneh-

men in Deutschland Name, Anschrift und die Rechtsform „leicht erkennbar, unmittelbar erreich-

bar und ständig verfügbar“ zu halten haben (§ 5 Absatz 1 Satz 1 Telemediengesetz). 

Entsprechend ist davon auszugehen, dass auf den Webseiten deutscher Unternehmen ein Impres-

sum zu finden ist. Diese rechtliche Grundlage wurde genutzt, um die Spider intelligent program-

mieren zu können. Somit wurde im Programmcode der Spider hinterlegt, dass auf den jeweiligen 

Domains nur Links gefolgt werden soll, die eines der Stichworte: „impressum“, „imprint“, „corpo-

rate“ oder „legal“ enthalten. In einigen Fällen enthält der Link der zum Impressum einer Webseite 

führt, keines der genannten Stichworte, sondern lediglich den Text, der auf der Webseite ange-

zeigt wird. Folglich wurde auch dieser Fall im Programmcode berücksichtigt, sodass die Spider 

auch Links folgt, deren Text auf der Webseite eines der Stichworte enthält.  

Somit werden sämtliche Domains, die über kein Impressum verfügen, nicht weiter beachtet. Die 

identifizierten Webseiten mit Impressumsangaben wurden dann automatisch heruntergeladen 

und in einen Algorithmus zur Textbereinigung überführt. Der Algorithmus identifizierte entspre-

chend den Absatz mit den Adressinformationen, indem nach Absätzen mit einer Postleitzahl ge-

sucht wurde. Die Postleitzahl eignet sich besonders gut, um Absätze mit Adressinformationen zu 

extrahieren, da die Struktur einfach anhand syntaktischer Regeln erkannt werden kann. Beispiels-

weise sind Postleitzahlen in Deutschland immer ein fünfstelliger Zahlencode. Hierzu eignen sich 

reguläre Ausdrücke (engl. regular expressions) sehr gut, die in der Lage sind, Zeichenketten an-

hand ihrer Syntax zu analysieren und zu filtern (FRIEDL 2006). Ebenso lässt sich die Umsatzsteuer-

Identikifikationsnummer mittels eines regulären Ausdrucks leicht aus dem Impressum extrahie-

ren. Diese muss, falls vorhanden, laut Telemediengesetz ebenfalls im Impressum eingetragen sein 

(§ 5 Absatz 1 Satz 6 Telemediengesetz). Neben Unternehmen haben in Deutschland auch juristi-

sche Personen eine Umsatzsteuer-Identifikationsnummer, wenn diese für „innergemeinschaftli-

che Erwerbe“ benötigt wird (§ 27a Absatz 1 Umsatzsteuergesetz). Ferner sind im Handelsregister, 

Vereinsregister, Partnerschaftsregister oder Genossenschaftsregister eingetragene Diensteanbie-

ter verpflichtet das entsprechende Register sowie die Registernummer anzugeben (§ 5 Absatz 4 

Satz 1 Telemediengesetz). Auch die Registernummer lässt sich aufgrund ihrer Struktur zuverläs-

sig mit regulären Ausdrücken aus den Impressen extrahieren. 
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Enthält eine Impressumsseite mehrere Adressen, wählt der Algorithmus die erste (oberste) aus. 

Diese Auswahl resultiert aus der Annahme, dass in den Impressen zuerst Webseitenbetreiber:in-

nen genannt werden und andere involvierte Unternehmen (z.B. Webagenturen, Rechtsanwälte) 

ebenfalls weiter unten auf der Webseite genannt sind. Die identifizierten Absätze wurden mit ei-

nem individuell vortrainierten NER-Modell klassifiziert. Der beschriebene Scrapingprozess kann 

parallelisiert ausgeführt werden, sodass pro Minute ca. 500 Seiten abgerufen, prozessiert und ab-

gespeichert werden1. Entsprechend können selbst mehrere Millionen Webseiten innerhalb weni-

ger Tage verarbeitet werden. 

6.4.1	Named	Entity	Recognition	(NER)	

NER-Modelle weisen zur Erkennung von benannten Entitäten jedem Wort in einem Satz ein Label 

aus einer vordefinierten Menge von Labels zu. Eine einzelne Entität kann sich über mehrere Wör-

ter erstrecken (LAMPLE et al. 2016, 2016). Typischerweise unterscheiden bestehende NER-Mo-

delle zwischen Entitäten wie Personen, Organisationen oder Orten. Damit nehmen viele der be-

stehenden Modelle lediglich eine grobe Differenzierung der Entitäten vor. Beispielsweise fallen 

unter die Entität Ort sowohl Ländernamen als auch Ortsbezeichnungen oder Adressen. Für präzi-

siere und individuelle Zuordnungen von Entitäten ist die Entwicklung eines angepassten Modells 

notwendig, welches die Daten für aufsetzende Folgeverwertungen strukturiert. In der Geographie 

verwendete NER-Modelle werden auch Geoparser genannt (MEDAD et al. 2020). Das Geoparsing 

erfolgt dabei in zwei Schritten. Zunächst werden geographische Entitäten in unstrukturiertem 

Fließtext annotiert (Geotagging) und diese anschließend Koordinaten zugeordnet (Geocoding).  

Das im Rahmen dieser Arbeit genutzte NER-Modell wurde trainiert, um die Entitäten Name, 

Straße, Ort und Postleitzahl aus den Impressumsangaben von Webseiten zu extrahieren. Das Tag-

ging-Schema wurde so gestaltet, dass neben den für die Geokodierung der Adresse notwendigen 

Informationen auch der Name und die Rechtsform des Webseiten-Betreibers identifiziert wurde. 

Für das Training wurden reale Adressdaten von Unternehmenswebseiten verwendet. Die Trai-

ningsdaten wurden gemäß dem IOB-Format annotiert (LAMPLE et al. 2016). Dementsprechend 

werden die Trainingsdaten wortweise annotiert, wobei Mehrwortentitäten ebenfalls über das 

Tagging-Schema annotiert werden können. Hierzu wird über den Präfix „I“ signalisiert, dass es 

sich bei dem betreffendem Wort über einen Teil einer Mehrworteinheit handelt. Während der 

Präfix „B“ dem Modell signalisiert, dass das betreffende Wort den Beginn einer neuen Entität dar-

stellt. 

                                                             
1 Für das Scraping wurde ein Office-Rechner verwendet mit 16 Gigabyte Arbeitsspeicher und einer Intel 
Core i7-2600 CPU. 
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Auf eine Vorverarbeitung der Textdaten wurde verzichtet, da insbesondere Satzzeichen wie 

Punkte, Kommata oder Bindestriche die Charakteristik der einzelnen Adressentitäten prägen. Für 

Modellentwicklung, Training und Evaluation wurde die Spacy-Bibliothek genutzt (MONTANI et al. 

2022). Das Training des Modells wurde mittels Transfer Learning durchgeführt. Das vortrainierte 

Sprachmodell ist das Modell de_core_news_lg	(SPACY 2022). Dieses wurde anhand von Textdaten 

aus Wikipedia (NOTHMAN et al. 2013) sowie aus dem deutschsprachigen TIGER-Korpus (BRANTS et 

al. 2004) vortrainiert. Das Modell ist für die CPU-Nutzung optimiert, sodass es effizient in das Web 

Scraping Framework eingebunden werden kann. Tabelle 6 zeigt einen Überblick über das ver-

wendete Tagging-Schema. 

Tabelle	6:	Tagging‐Schema	des	NER‐Modells.	

Tags Beschreibung 

B-NAME Beginn eines Namens 

I-NAME Teil eines Namens 

B-STR Beginn eines Straßennamens 

I-STR Teil eines Straßennamens 

B-PLZ Beginn einer Postleitzahl 

I-PLZ Teil einer Postleitzahl 

B-ORT Beginn eines Ortsnamens 

I-ORT Teil eines Ortsnamens 

O Keine benannte Entität 

Quelle:	Eigene	Darstellung.	

Da die extrahierten Adressen bereits sehr stark vorstrukturiert sind und ein vortrainiertes 

Sprachmodell als Trainingsgrundlage verwendet wurde, reichten 843 Trainingsbeispiele aus, um 

eine zufriedenstellende Tagging-Genauigkeit zu erreichen. Tabelle 8 gibt einen Überblick über die 

Leistungskennzahlen des Modells. Precision, Recall und F1 sind Metriken zur Evaluation der Vor-

hersageleistung von Klassifikationsmodellen. Die Precision oder Spezifität ist der Anteil richtig-

positiver Vorhersagen an der Summe richtig-positiver und falsch-positiver Vorhersagen. Somit 

gibt die Precision die Wahrscheinlichkeit an, mit welcher ein positiver Fall tatsächlich als ein sol-

cher klassifiziert wird. Der Recall oder die Sensitivität ist der Anteil der richtig-positiven Vorher-

sagen an der Summe der richtig-positiven und falsch-negativen Vorhersagen. Analog zur Precision 

gibt der Recall die Wahrscheinlichkeit an, mit der ein negativer Fall auch als negativ eingestuft 

wird. Die F1-Metrik ist der harmonisierte Mittelwert aus Precision und Recall. Sie wird berechnet, 

indem das Produkt aus Precision und Recall durch deren Summe geteilt und anschließend mit 

zwei multipliziert wird. Die F1-Metrik belohnt daher Modelle mit ähnlichem Recall und ähnlicher 

Precision. Recall und Precision stehen in direkter Beziehung zueinander, da eine Erhöhung des 

Recalls immer mit einer Verringerung der Precision einhergeht und umgekehrt (GÉRON 2022).  
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Wie aus Tabelle 7 hervorgeht, ordnet das Modell den Impressumsangaben in fast neun von zehn 

Fällen erfolgreich die richtige Bezeichnung zu. Precision und Recall liegen in allen Fällen relativ 

nah beieinander, sodass von einer hohen Klassifikationsgüte sowohl hinsichtlich negativer als 

auch positiver Fälle ausgegangen werden kann. Darüber hinaus wird ebenfalls deutlich, dass die 

Vorhersagegenauigkeit je nach Entität variiert. 

Tabelle	7:	Performance‐Metriken	des	NER‐Modells.	

Entität	 F1	 Precision	 Recall	

Insgesamt 88,81 % 90,37 % 87,26 % 

Name 78,52 % 75,01 % 76,72 % 

Straße 83,89 % 86, 15 % 81,75 % 

Postleitzahl 98,59 % 99,29 % 97,91 % 

Ort 96,50 % 97,87 % 95, 17 % 

Quelle:	Eigene	Darstellung	und	Berechnung.	

Während die F1-Metrik für die Entitäten Postleitzahl und Ort über 95 % liegen, beträgt diese für 

die Entität Straße circa 80 %. Der F1-Wert ist für die Entität Name etwas geringer. Hier erreicht 

das Modell nur eine Genauigkeit von knapp 80 %. Diese Unterschiede sind darauf zurückzuführen, 

dass Firmennamen im Vergleich zu den anderen Entitäten sehr heterogen und weniger stark 

strukturiert sind. Allerdings ordnete das Modell den Webseiten in deutlich mehr als 80 % der Fälle 

einen Namen zu. Häufig wurden Wörter, die vor oder nach dem korrekten Namen standen, eben-

falls als Teil des Namens klassifiziert. Diese Artefakte verringern zwar die Genauigkeit der Na-

mensextraktion. Sie schränken die weitere Analyse jedoch nur geringfügig ein, da dennoch ausge-

lesen werden kann, ob der extrahierte Name die Rechtsform eines Unternehmens beinhaltet. 

6.4.2	Geokodierung	

Die zugeordneten Adressdaten der Impressen wurden im nächsten Schritt geokodiert. Ähnlich 

dem Scrapingprozess stellt auch die Geokodierung mehrerer Millionen Adressdaten eine Heraus-

forderung dar. Da API-Lösungen in Abrufzahl und –geschwindigkeit limitiert sind, stellen solche 

out-of-the-box Lösungen für das Vorhaben keine praktikable Alternative dar. Vor diesem Hinter-

grund wurde das Open Source Gekodierungssystem Nominatim genutzt, welches auf OpenStreet-

Map (OSM) basiert (CLEMENS 2015). Da OSM auf der freiwilligen Kartierung von Straßen, Gebäu-

den und Plätzen basiert, besteht keine einheitliche Datenqualität bzw. –vollständigkeit. Validie-

rungsstudien zeigen, dass die Datenqualität in dichter besiedelten Gebieten höher ist als in länd-

lichen Regionen (HELBICH 2012) und von Land zu Land variiert (MA et al. 2015). Aufgrund dieser 

Heterogenität besteht keine flächendeckende Qualitätsmetrik zur Bewertung der Vollständigkeit 

bzw. Genauigkeit von OSM-Daten. Dennoch kommen verschiedene Fallstudien zu dem Ergebnis, 
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dass OSM insgesamt eine zufriedenstellende Abdeckung bietet, unterschiedliche Anwendungsop-

tionen ermöglicht und insgesamt eine solide und vor allem kostenfreie Datengrundlage für GIS-

Analysen darstellt (HAKLAY 2010; ZIELSTRA und ZIPF 2010; MOONEY und MINGHINI 2017). Für um-

fangreiche Geokodierungsvorhaben kann Nominatim lokal installiert werden, steht in verschie-

denen Programmiersprachen zur Verfügung und basiert auf einer PostGIS-fähigen PostgresSQL-

Datenbank, sodass diese effizient über einen Server angefragt werden kann (CLEMENS 2015). Ein 

einzelner Nominatimserver kann somit bis zu 30 Millionen Anfragen pro Tag verarbeiten 

(NOMINATIM 2022). 

Die extrahierten und annotierten Adressdaten der Webseiten konnten demgemäß über eine lo-

kale Installation des Nominatimservers effizient georeferenziert werden. Zur Geokodierung müs-

sen zunächst die OSM-Daten für die gewünschte Region hinterlegt werden. Um lediglich mit in 

Deutschland ansässigen Unternehmen weiterarbeiten zu können, wurden die OSM-Daten für 

Deutschland hinterlegt. Somit werden Adressen außerhalb Deutschlands keine Koordinaten zu-

gewiesen, sodass diese Fälle im Nachgang aus dem Datensatz entfernt werden konnten. Abbildung 

27 fasst den Ablauf der methodischen Vorgehensweise zusammen.  

Abbildung	27:	Ablauf	der	methodischen	Vorgehensweise.	

Quelle:	Eigene	Darstellung.	

Ausgangspunkt bildete die vorgestellte Webseitendatenbank (CC). Auf Basis des Scrapy Frame-

works wurde ein Web Scraper eingesetzt, welcher automatisiert nach Impressumswebseiten aller 

im CC enthaltenen Domains sucht. Falls eine solche Webseite gefunden wurde, rief der Scraper 

diese ab und mittels des NER-Taggers wurden die Adressdaten des Impressums automatisch an-

notiert. Die annotierten Adressdaten konnten somit zur Geokodierung verwendet werden. Auf 

Basis der identifizierten Unternehmensnamen und den extrahierten Handelsregisternummern 

konnten die Unternehmen abschließend aus dem Gesamtdatensatz gefiltert werden. Diese stellen 

somit die Grundlage für die weitere Analyse im folgenden Unterkapitel dar. 

Web Scraper
Suche nach 

Impressumswebseiten

NER‐Tagging der 
Impressumstexte

Geokodierung der 
Adressinformationen

Webseitendatenbank
CommonCrawl
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mit Adresszuordnung
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6.5	Analyse	der	identifizierten	Unternehmenswebseiten	

Insgesamt konnten aus den 9.544.441 untersuchten Domains 3.789.161 einzigartige Webseiten 

mit Impressumsangaben extrahiert werden. Um die in Deutschland wirtschaftsaktiven Entitäten 

zu erhalten, wurden anschließend alle Fälle entfernt, die weder eine Umsatzsteuer-Identifikati-

onsnummer, eine Handelsregisternummer noch eine in Deutschland gültige Rechtsform beinhal-

ten. Eine Handelsregisternummer wiesen 618.049 Fälle auf, während 761.555 Fälle eine Umsatz-

steuer-Identifikationsnummer haben. Um die Unternehmen für die weitere Analyse zu selektie-

ren, wurden die Unternehmen mit einer Eintragung ins Handelsregister ausgewählt und mit den 

Unternehmen, die in ihrem Impressum eine unternehmensbezogene Rechtsform angeben, er-

gänzt. Der finale Datensatz umfasst damit 627.141 Unternehmen.  

Abbildung	28:	Verteilung	der	Unternehmensdomains	über	die	monatlichen	Crawls.	

 

Quelle:	Eigene	Darstellung.	

Analog zu der Betrachtung des CC zeigt Abbildung 28 die Verteilung der identifizierten Unterneh-

mendomains über die einzelnen Crawls. Bei der Betrachtung wird die noch markantere Ballung 

von Unternehmenswebseiten im ersten Crawl deutlich. Über 62 % der identifizierten Unterneh-

mensdomains sind im ersten Crawl der Kalenderwoche 2020‐05 enthalten. Bereits die ersten 

sechs Crawls enthalten über 80 % der extrahierten Unternehmensdomains, sodass die weiteren 

zwölf Crawls nur noch lediglich knapp 20 % weitere Domains enthalten. Auch hinsichtlich der 

Sprachen der Domains zeigt sich ein klares Bild: Die überwiegende Zahl der identifizierten Unter-

nehmensdomains ist deutsch (71,7 %). Etwas mehr als jede fünfte Unternehmensdomain enthält 

deutsche und englische (21,1 %) bzw. englische und deutsche (4 %) Inhalte. Insgesamt lassen sich 

somit knapp 97 % der identifizierten Unternehmensdomains einer dieser drei Sprachkombinati-

onen zuordnen.  
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Bevor der generierte Datensatz tiefer analysiert wird, gilt es zu klären, inwiefern dieser in der 

Lage ist, die tatsächliche Unternehmenslandschaft Deutschlands zu repräsentieren. Wie Tabelle 8 

zu entnehmen ist, betreiben insgesamt 62 % der Unternehmen in Deutschland eine eigene Web-

seite (STATISTISCHES BUNDESAMT 2021b). Abhängig von Unternehmensgröße und –branche beste-

hen jedoch deutliche Disparitäten hinsichtlich des Webseitenbetriebs. Während große Unterneh-

men ab 250 Beschäftigten nahezu fläckendeckend eine eigene Webseite unterhalten, liegt die Ab-

deckung bei Unternehmen mit weniger als zehn Beschäftigten teilweise deutlich unter 50 %. Mehr 

als neun von zehn Unternehmen mit zehn oder mehr Beschäftigten betreiben eine eigene Web-

seite. Markante Differenzen hinsichtlich der Webseitenabdeckung bestehen außerdem zwischen 

den einzelnen Wirtschaftszweigen. Unternehmen im Bereich der Informations- und Kommunika-

tionstechnologie (IKT) haben besonders häufig eine eigene Webseite. Auch Unternehmen des ver-

arbeitenden Gewerbes, des Handels und der Reparatur von Datenverarbeitungs- und Telekom-

munikationsgeräten haben in mehr als 70 % der Fälle eine eigene Webseite. Wirtschaftszweige 

mit geringer Abdeckung sind Verkehr, Lagerei, Post-, Kurier- und Expressdienste, Grundstücks- 

und Wohnungswesen sowie Unternehmen des Wirtschaftszweigs Energie- und Wasserversor-

gung, Abwasser- und Abfallentsorgung und Beseitigung von Umweltverschmutzungen. 

Tabelle	8:	Unternehmen	mit	Webseite	nach	Wirtschaftszweigen	und	Beschäftigten.	

Wirtschaftszweig	

Unternehmen	mit	…	bis	…	Beschäftigten	

Gesamt	 1‐9	 10‐49	 50‐249	 249+	

Anteil	in	%	an	allen	Unternehmen	

Insgesamt 62 59 87 93 97 

Verarbeitendes Gewerbe 77 70 91 96 97 

Energie- und Wasserversorgung, Abwasser- und Ab-
fallentsorgung und Beseitigung von Umweltverschmut-
zungen 

45 42 90 98 99 

Baugewerbe  53 48 86 96 98 

Handel; Instandhaltung und Reparatur von Kraftfahrzeu-
gen 

71 68 87 94 100 

Verkehr, Lagerei, Post-, Kurier- und Expressdienste 41 32 66 85 92 

Gastgewerbe 63 58 87 88 99 

Information und Kommunikation 84 82 98 98 97 

Grundstücks- und Wohnungswesen 42 41 89 100 90 

Erbringung von freiberuflichen, wissenschaftlichen und 
technischen Dienstleistungen 

68 66 94 95 96 

Erbringung von sonstigen wirtschaftlichen Dienstleistun-
gen 

64 60 82 86 97 

Reparatur von Datenverarbeitungs- und Telekommuni-
kationsgeräten 

75 73 98 * * 

Quelle:	STATISTISCHES	BUNDESAMT	(2021b);	*	entspricht	keiner	Angabe,	da	Zahlenwert	nicht	sicher	genug.	
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Tabelle 8 macht deutlich, dass ein Web Mining-Ansatz zur Identifizierung deutscher Unternehmen 

nur eine eingeschränkte Stichprobe aus der Grundgesamtheit aller deutschen Unternehmen dar-

stellt. Insgesamt waren im Jahr 2020 rund 3,3 Millionen Unternehmen in Deutschland ansässig. 

Ein Großteil der Unternehmen stellen dabei Einzelunternehmer:innen (knapp 2 Millionen Einhei-

ten) dar. Die restliche Unternehmenslandschaft setzt sich darüber hinaus aus Personengesell-

schaften (ca. 400.000 Einheiten), Kapitalgesellschaften (ca. 760.000 Einheiten) und sonstigen 

Rechtsformen (ca. 200.000 Einheiten) zusammen (STATISTISCHES BUNDESAMT 2021a). 

Die Gruppe der Einzelunternehmer:innen lässt sich nochmals untergliedern in in das Handelsre-

gister eingetragene Kaufleute und Einzelunternehmer:innen, die nicht in das Handelregister ein-

getragen sind. Nicht in das Handelregister eingetragenen Einzelunternehmer:innen sind entspre-

chend weder Rechtsformen noch eine Handelsregisternummern zugeordnet, sodass diese Gruppe 

der Unternehmen nicht im Rahmen dieser Analyse untersucht werden kann. Somit lässt sich die 

tatsächliche Grundgesamtheit der Handelsregisterunternehmen mit eigener Webseite nur grob 

approximieren, da unbekannt ist, wieviele Einzelunternehmer:innen einen Handelsregisterein-

trag haben. Die theoretische Grundgesamtheit setzt sich somit aus den Personengesellschaften, 

den Kapitalgesellschaften und Organisationen sonstiger Rechtsformen sowie den eingetragenen 

Einzelunternehmer:innen zusammen. 

Darüber hinaus kann die Anzahl der identifizierten Unternehmensdomains mit anderen Web Mi-

ning-Studien deutscher Unternehmen verglichen werden. Die Datengrundlage dieser Arbeiten 

stellt jeweils das Mannheimer Unternehmenspanel dar, welches als umfangreichste Unterneh-

mensdatenbank außerhalb der amtlichen Statistik gilt (ZENTRUM FÜR EUROPÄISCHE 

WIRTSCHAFTSFORSCHUNG 2022). 2021 waren 1.155.867 Unternehmen des Unternehmenspanels 

mit Webadressen attributiert (ABBASIHAROFTEH et al. 2021), sodass zunächst von einer relativ gro-

ßen Unterdeckung des vorliegenden Datensatzes auszugehen ist. Die durchgeführten empirischen 

und georeferenzierten Untersuchungen, die auf Basis des Mannheimer Unternehmenspanels 

durchgeführt wurden, verwenden allerdings 633.523 (ABBASIHAROFTEH et al. 2021), 684.873 

(KRÜGER et al. 2020) sowie 685.057 Unternehmen (KINNE und LENZ 2021) als Datengrundlage. Als 

Gründe für diese massive Reduzierung der tatsächlich untersuchten Unternehmensdomains füh-

ren die Autor:innen potentiell fehlerhafte Weiterleitungen und fehlerhafte Downloads an (KINNE 

und AXENBECK 2020). Somit ist davon auszugehen, dass die absolute Anzahl deutscher Unterneh-

mensdomains, welche als Grundlage für raumbezogene, Web Mining-Analysen herangezogen 

werden kann, zwischen 600.000 und 700.000 Unternehmen liegt. Daher kann für die weitere Ana-

lyse von einer ausreichenden Repräsentativität der im Rahmen dieser Arbeit identifizierten Un-

ternehmen ausgegangen werden.  
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Weiterhin lässt sich prüfen, inwiefern die geographische Verteilung der identifzierten Unterneh-

men mit eigener Webseite mit der tatsächlichen geographischen Verortung sämtlicher Betriebe 

in Deutschland übereinstimmt. Hierzu wurden die identifizierten Unternehmen auf Gemeinde-

ebene aggregiert und mit offiziellen Statistiken der Bundesagentur für Arbeit verglichen 

(STATISTIK DER BUNDESAGENTUR FÜR ARBEIT 2021). In den Sekundärdaten sind Zahlenwerte kleiner 

drei aufgrund der Geheimhaltungspflicht von Sozialdaten anonymisiert. Im vorliegenden Daten-

satz betrifft dies 1.945 Fälle. Um diese dennoch in der Analyse berücksichtigen zu können, wurden 

die Werte mit der Zahl der identifizierten Unternehmensdomains verglichen. Anonymisierte 

Werte in den Sekundärdaten wurden, falls verfügbar, dann den webgenerierten Zahlen gleichge-

setzt. Wenn in beiden Datensätzen keine Zahlenwerte existierten, wurde von fehlenden Werten 

ausgegangen. Der Korrelationskoeffzient nach Pearson beträgt 0,993 und bescheinigt den Daten 

einen höchst signifikanten (p< 0.001) und nahezu perfekten positiven Zusammenhang. Entspre-

chend kann davon ausgegangen werden, dass die identifizierten Unternehmen zumindest in der 

geographischen Verteilung ein realistisches Abbild der realen Unternehmenslandschaft in 

Deutschland darstellen. 

Abbildung 29 zeigt die geographische, koordinatenscharfe Verteilung der identifizierten Unter-

nehmen. Deutliche Ballungen sind insbesondere in den Großstädten Berlin, Hamburg, München, 

Frankfurt, Dresden, Hannover, Bremen und Stuttgart zu beobachten. Weiterhin wird die polyzent-

rische Siedlungsstruktur im Ruhrgebiet, im Rhein-Main-Gebiet und in der Rhein-Neckar-Region 

deutlich. Wie aus der Betrachtung von Abbildung 28 hervorgeht, bestehen markante Disparitäten 

in der geographischen Verteilung der Unternehmen. Im Norden, Osten und im Zentrum Deutsch-

lands sind deutlich weniger Unternehmen zu erkennen als im Süden und Westen. 
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Abbildung	29:	Verteilung	der	identifizierten	Unternehmen.	

 

Quelle:	Eigene	Darstellung.	

Neben der unternehmensscharfen geographischen Betrachtung stellt sich die Frage, inwieweit es 

regionale Unterschiede hinsichtlich des Anteils der Unternehmen mit einer eigenen Website an 

allen Unternehmen pro Gemeinde gibt. Abbildung 30 zeigt die Webseiten-Abdeckung aggregiert 

auf Gemeindeebene. Der Mittelwert der Verteilung liegt bei 23,8 % und der Median bei 23 %, so-

dass von einer gleichmäßigen Verteilung der Werte ausgegangen werden kann. Die Standardab-

weichung liegt bei 0,11 und signalisiert ebenfalls eine relativ ausgeglichene Werteverteilung. In 

1432 Gemeinden wurden keine Unternehmensdomains verortet. Dabei handelt es sich um kleine 

Gemeinden mit weniger als 300 Einwohner:innen sowie unbewohnte gemeindefreie Gebiete.  



Fallstudie	1:	Web	Mining	deutscher	Unternehmenswebseiten	

85	

Abbildung	30:	Anteil	von	Unternehmen	mit	Webseite	auf	Gemeindeebene.	

Quelle:	Eigene	Darstellung.	
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Markantere Unterschiede fallen bei der Betrachtung der geographischen Verteilungsmuster auf. 

Besonders auffällig sind die Unterschiede zwischen Ost- und Westdeutschland. Außerdem weisen 

die Großstädte Berlin, München, Stuttgart und Hamburg sowie die Großstädte des Ruhrgebiets 

relativ hohe Werte auf. Die räumlichen Disparitäten gelten demnach nicht nur in den absoluten 

Verteilungen aus Abbildung 29, sondern auch in der relativen Betrachung im Verhältnis zu der 

Gesamtzahl aller Unternehmen pro Gemeinde, dargestellt in Abbildung 30. Somit lässt sich ver-

muten, dass signifikante Unterschiede hinsichtlich Struktur und Lage zwischen den unterschied-

lichen Raumtypen bestehen. 

Um die regionalen Unterschiede hinsichtlich Struktur und Lage der Gemeinden statistisch prüfen 

zu können, wurden die Gemeinden nach den vom Bundesinstitut für Bau-, Stadt- und Raumfor-

schung (BBSR) ausgewiesenen Gemeindetypen klassifiziert (BBSR 2020). Anschließend wurde 

eine Welch-ANOVA durchgeführt. Diese zeigte signifikante Mittelwertunterschiede zwischen den 

jeweiligen Gemeindetypen (p-Wert < 0,001). Um feststellen zu können, zwischen welchen Ge-

meindetypen signifikante Unterschiede in der Webseitenabdeckung bestehen, wurde im An-

schluss ein Games-Howell post-hoc Test durchgeführt. Tabelle 9 zeigt die Ergebnisse des Tests.  

Tabelle	9:	Mittelwertunterschiede	zwischen	Strukturtypen.	

Raumtyp	A	 Raumtyp	B	 Mittelwert	Raumtyp	A	 Mittelwert	Raumtyp	B	 p‐Wert	

Ländlich 
Teilweise  
städtisch 

24,15 % 24,91 % 0,121 

Ländlich 
Überwiegend 

städtisch 
24,15 % 27,08 % 0,001*** 

Teilweise städ-
tisch 

Überwiegend 
städtisch 

24,91 % 27,08 % 0,001*** 

Quelle:	Eigene	Darstellung.	

Während sich zwischen den Raumtypen ländlich	und teilweise	städtisch keine signifikanten Mit-

telwertunterschiede beobachten lassen, sind statistisch signifikante Unterschiede hinsichtlich der 

Webseitenabdeckung zwischen den überwiegend	städtischen Gemeinden und den anderen Raum-

typen festzustellen. Es lässt sich daher festhalten, dass insbesondere in überwiegend städtischen 

Gebieten der Anteil von Unternehmen mit eigener Webseite signifikant höher ist als in anderen 

Gebietstypen.  

Neben ihrer Struktur lassen sich Gemeinden auch hinsichtlich ihrer Lage analysieren. Hierfür 

wurden die Gemeinden nach den vom BBSR vorgegebenen Lagetypen segregiert. Analog zur Un-

tersuchung des Strukturtyps wurde auch für die unterschiedlichen Lagetypen eine Welch-Anova 

durchgeführt, um die Mittelwertunterschiede in der Webseitenabdeckung statistisch zu prüfen. 

Die Ergebnisse der Varianzanalyse zeigten erneut signifikante Mittelwertunterschiede zwischen 
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den Lagetypen (p-Wert < 0,001). Tabelle 11 zeigt analog zu Tabelle 10 die Ergebnisse des im An-

schluss durchgeführten Games-Howell post-hoc Tests. 

Wie Tabelle 10 zu entnehmen ist, sind signifikante Mittelwertunterschiede zwischen allen vier 

Lagetypen zu beobachten. Die sehr zentral gelegenen Gemeinden nehmen dabei die höchsten Mit-

telwerte hinsichtlich der Webseitenabdeckung an, während in sehr peripheren Gemeinden ledig-

lich knapp jedes fünfte Unternehmen eine eigene Webseite betreibt. 

Tabelle	10:	Mittelwertunterschiede	zwischen	Raumtypen.	

Raumtyp	A	 Raumtyp	B	 Mittelwert	
Raumtyp	A	

Mittelwert	
Raumtyp	B	

p‐Wert	

peripher sehr peripher 24,10 % 20,15 % 0,001*** 

peripher sehr zentral 24,10 % 28,60 % 0,001*** 

peripher zentral 24,10 % 26,61 % 0,001*** 

sehr peripher sehr zentral 20,15 % 28,60 % 0,001*** 

sehr peripher zentral 20,15 % 26,61 % 0,001*** 

sehr zentral zentral 28,60 % 26,61 % 0,001*** 

Quelle:	Eigene	Darstellung.	

Zusammenfassend lässt sich also festhalten, dass zwischen den Struktur- und Lagetypen der Ge-

meinden signifikante Unterschiede in der Webseitenabdeckung von Unternehmen bestehen. Ins-

gesamt haben Unternehmen in städtischeren bzw. zentraleren Gemeinden häufiger eine eigene 

Webseite als in periphereren bzw. ländlicheren Gebieten. Diese Schlussfolgerung ist dabei zumin-

dest in Teilen mit branchen- und betriebsgrößenspezifischen Faktoren zu erklären.  

Über die Untersuchung der Webseitenabdeckung nach Gemeindetyp können auch räumliche Ver-

teilungsunterschiede in der Abdeckung untersucht werden. Durch die Berechnung der Moran’s I 

Statistik kann getestet werden, ob im Untersuchungsgebiet eine räumliche Autokorrelation vor-

liegt (MORAN 1950). Hierbei konnte eine signifikante (p-Wert < 0,001) und leicht positive Auto-

korrelation (Moran’s I: 0,1413) beobachtet werden. Entsprechend ist die Webseitenabdeckung 

der Unternehmen einer Gemeinde im Untersuchungsgebiet nicht zufällig räumlich verteilt, son-

dern wird signfikant von den Werten benachbarter Gemeinden beeinflusst. Auf Basis des Local 

Moran kann pro Region im Untersuchungsgebiet ein gesonderter Wert ermittelt werden, der Rich-

tung und Stärke der räumlichen Autokorrelation beschreibt. Somit lässt sich quantifizieren, in-

wiefern Grad und Ausprägung der räumlichen Autokorrelation über das Untersuchungsgebiet 

hinweg variieren. Methodisch wird dabei für jeden dieser Werte die Standardabweichung ermit-

telt, welche mit einer Teststatistik verknüpft ist. Statistisch signifikante Beziehungen benachbar-

ter Regionen können somit identifiziert und kartographisch visualisiert werden. 
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Abbildung 31 zeigt die sogenannten Local	indicators	for	spatial	association (ANSELIN 1995). Lokale 

Hotspots - also Nachbarschaften mit hoher Webseitenabdeckung – sind insbesondere im Groß-

raum München, in der Rhein-Neckar-Region, im Rhein-Main-Gebiet, in Nordrhein-Westfalen, Han-

nover sowie im Hamburger Großraum zu beobachten. Signifikant autokorrelierte Regionen mit 

niedriger Abdeckung - sogenannte Cold-Spots - von Unternehmenswebseiten sind schwerpunkt-

mäßig im Osten Deutschlands feststellbar. Speziell die Regionen an den östlichen Landesgrenzen 

sowie an der ehemaligen innerdeutschen Grenze sind signifikant miteinander korreliert und die 

Werte der Attributvariablen weisen geringe Werte auf. Signifikante Ausreißer sind im Untersu-

chungsgebiet nur vereinzelt zu beobachten. Doughnuts – Gemeinden mit niedrigen Werten in 

Nachbarschaft mit Gemeinden mit hohen Werten – sind hauptsächlich kleinere Städte und Ge-

meinden unter 10.000 Einwohner:innen. Die meisten dieser Gemeinden liegen in Baden-Würt-

temberg im Umkreis von kreisfreien Städten wie z.B. Leimen, Sulz am Neckar oder Weinsberg. Bei 

Diamonds handelt es sich um Gemeinden, die selbst über eine hohe Webseitenabdeckung verfü-

gen, jedoch signifikant negativ mit ihren Nachbargemeinden korreliert sind. Die größten Gemein-

den dieser Kategorie sind im Untersuchungsgebiet Großstädte in Ostdeutschland, wie beispiels-

weise Magdeburg, Halle an der Saale, Erfurt oder Chemnitz. Bei den sonstigen Diamanten handelt 

es sich vor allem um sehr kleine Gemeinden mit weniger als 1.000 Einwohner:innen. Insgesamt 

lässt sich somit festhalten, dass lokale Hotspots eher in starken wirtschaftlichen Regionen zu fin-

den sind, während Coldspots in zusammenhängenden strukturschwachen Gebieten erkennbar 

sind. 
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Abbildung	31:	Lokale	Indikatoren	räumlicher	Autokorrelation.	

 

Quelle:	Eigene	Darstellung.	
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7 Fallstudie	2:	Identifizierung	und	Standortanalyse	von	KI‐

Unternehmen	

Nachdem die vorherige Fallstudie den komplexen Datenerhebungsprozess von Webmassendaten 

skizziert und die geographische Repräsentativität der Daten evaluiert hat, soll die folgende Fall-

studie Möglichkeiten zur inhaltlichen Auseinandersetzung mit Textdaten aufzeigen. Als Beispiel 

wird dabei die Identifizierung und Standortanalyse deutscher KI-Unternehmen genutzt. Hierzu 

werden zunächst klassische wirtschaftsgeographische Erklärungsansätze zur Standortwahl von 

Unternehmen beleuchtet. Anschließend wird die methodische Vorgehensweise zur Identifizie-

rung von deutschen KI-Unternehmen auf Basis von Webtexten vorgestellt. Aufbauend auf dieser 

Identifizierung folgt eine Standortanalyse, welche die Standortmuster auf Kreisebene tiefer be-

leuchtet. Um der räumlichen Granularität der gewonnenen Daten Rechnung zu tragen, folgt eine 

Mikrobetrachtung zweier KI-Cluster.  

7.1	Problemstellung	und	Hintergrund	

Technologische Innovationen werden seit der Industrialisierung als wichtiger Treiber von Wirt-

schaftswachstum und Unternehmenserfolg beschrieben. IKT-Technologien gelten als besonders 

wertschöpfend, sowohl direkt als auch indirekt in Form von Spillovern und Prozessoptimierun-

gen (MORETTI 2012; AUDRETSCH und FELDMAN 1996). Somit leisten diese Technologien einen be-

sonderen Beitrag zur langfristigen Entwicklung von Regionen und Volkswirtschaften (ROMER 

1990; LUCAS 1988; COOKE et al. 2004). 

Innerhalb der jüngsten technologischen Innovationen wird KI nochmals eine besondere Relevanz 

für die zukünftige Wirtschaftsentwicklung zugesprochen, da sie durch die Generierung von Effizi-

enzgewinnen generisch einsetzbar ist und daher als Basisinnovation gesehen werden kann 

(PARKES und WELLMAN 2015; BIANCHINI et al. 2020; KLINGER et al. 2018; TRAJTENBERG 2019). Ange-

fangen im Transportwesen über Robotik, das Gesundheitswesen, den Bildungssektor, die freie 

Wirtschaft bis hin zur öffentlichen Verwaltung finden KI-Technologien Anwendung und werden 

daher von Wissenschaftler:innen, Politiker:innen und Unternehmer:innen als besonders rich-

tungsweisende Technologie wahrgenommen (STONE et al. 2016; AGHION et al. 2017). Die Integra-

tion von Basisinnovationen beinhaltet somit das Potential ganze Branchen im Sinne der schum-

peterschen schöpferischen Zerstörung zu transformieren (SCHUMPETER 1939) und darüber hinaus 

Arbeitsmärkte nachhaltig zu verändern (BRYNJOLFSSON und MITCHELL 2017). Ferner geht aktuelle 

Forschung davon aus, dass KI-Methoden die Entdeckung weiterer Innovationen beschleunigen 

und als eine Art Innovationskatalysator gesehen werden können (COCKBURN et al. 2019; AGRAWAL 

et al. 2019). 
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Wirtschaftsgeographische Auseinandersetzungen mit der Entstehung von Basisinnovationen ori-

entieren sich häufig an der Produktlebenszyklus-Hypothese (VERNON 1992) sowie der Theorie der 

langen Wellen (DICKEN 1998). Dabei variieren die Standortfaktoren, die eine Entwicklung der 

Technologie begünstigen, über Zeit. Bei der Einführung neuer Technologien spielt das räumlich 

verortete und verwandte Wissen eine entscheidende Rolle, da dieses rekombiniert bzw. umfunk-

tioniert und somit die neue Technologie leichter integriert werden kann (FRENKEN et al. 2007; 

HIDALGO und HAUSMANN 2009). 

Insbesondere der Zugang zu Wissen und Humankapital – also in Personen gebundenenes Wissen 

– wird im wirtschaftsgeographischen Diskurs als ausschlaggebender Faktor für technologische 

Innovationen gesehen. Wissen stellt ein abstraktes Konstrukt dar, welches in unterschiedlichen 

Formen produziert und transferiert werden kann. Nach DAVENPORT und PRUSAK (1998) ist Wissen 

eine Mischung aus Erfahrungen, Werten, kontextualisierten Informationen und Expertenwissen, 

das innerhalb einer Person entsteht und auch dort angewendet wird. Innerhalb von Organisatio-

nen und Unternehmen liegt Wissen daher nicht nur in Form von Dokumenten vor, sondern auch 

in organisationsbezogenen Routinen, Praktiken, Prozessen und Normen (DAVENPORT und PRUSAK 

1998). 

Somit kann Wissen neben expliziten, kodifizierten Formen auch implizite Gestalt annehmen. 

POLANYI (2012) beschreibt implizites Wissen (tacit knowledge) als nicht verbalisierbares Wissen. 

Es ist daher unmittelbar an Personen gebunden und entsprechend nur durch persönliche Kon-

takte und informelles Lernen transferierbar (HOWELLS 2002). Folglich ist der Wissenstransfer von 

implizitem Wissen nicht in beliebigen Kontexten möglich. Persönliche, kulturelle und sprachliche 

Barrieren können daher eine räumlich weitreichende Verteilung von implizitem Wissen behin-

dern (LUNDVALL 2012).  

Vor diesem Hintergrund haben sich in der Wirtschaftsgeographie in den letzten Dekaden ver-

schiedene Theorien entwickelt, welche die Rolle von räumlicher Nähe und die Interaktion unter-

schiedlicher Akteure im Raum für Wissensproduktion und –transfer beschreiben. Beispielsweise 

zeigen verschiedene Ausgestaltungen der Clustertheorie (PORTER 1990; AUDRETSCH und FELDMAN 

1996; GLAESER et al. 2010), dass Industriecluster zu höherer regionaler Wirtschaftsleistung, mehr 

Arbeitsplätzen, höheren Patentierungsraten und zu vermehrten Gründungen neuer Unternehmen 

führen können (DELGADO et al. 2016).  

Ein Großteil der bestehenden Clusterdefinitionen geht auf die Arbeit von MARSHALL (1890) zu-

rück, der Wissensspillover, Arbeitsmarktpooling sowie Beziehungen zwischen Kund:innen und 

Lieferant:innen als zentrale Lokalisationsvorteile von Industriedistrikten beschreibt. MARSHALLs 

Agglomerationsvorteile bilden somit auch für die bekannteste Deutung des Clusterbegriffs die de-

finitorische Grundlage. Diese wurde von PORTER (1990) vorgestellt und beschäftigt sich vor allem 
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mit der räumlichen Ausgestaltung von Clustern. Nach PORTER (1990) sind Cluster geprägt durch 

die räumliche Konzentration von Unternehmen eines Technologiefeldes und komplementär-un-

terstützenden Organisationen (z.B. Universitäten, Forschungseinrichtungen, Verbände, Dienst-

leister, Verkehrsträger), die zur Wettbewerbsfähigkeit des Clusters beitragen. Damit bieten Tech-

nologiecluster den notwendigen Nährboden für die Einführung neuer Technologien wie KI. 

KERR und ROBERT-NICOUD (2020) argumentieren, dass diese Faktoren auch in modernen Techno-

logieclustern eine zentrale Rolle spielen. Die Autor:innen führen an, dass insbesondere die IKT-

Branche technisch affine Akademiker:innen benötigt, um moderne Digitaltechnologien entwi-

ckeln und einsetzen zu können. Gleichzeitig bietet die Agglomeration von Unternehmen einer 

Branche auch für die Arbeitskräfte Vorteile. Erstens sind sie abgesichert gegen wirtschaftliche 

Krisen einzelner Unternehmen, zweitens sorgt die erhöhte Unternehmensdichte für einen tiefe-

ren Arbeitsmarkt und drittens spezialisierte Weiterbildungsangebote. HELSLEY und STRANGE 

(2002) beobachten daher eine hohe Übereinstimmung zwischen dem Arbeitskräfteangebot und 

den nachgefragten Qualifikationen innerhalb von Technologieclustern. Darüber hinaus betont die 

Literatur die Relevanz sogenannter Ankerfirmen für die Entwicklung von Clustern (FELDMAN 

2003; AGRAWAL und COCKBURN 2003). Sie tragen dazu bei, dass sich vor Ort ein spezialisierter Ar-

beitsmarkt mit ausgebildetem Personal entwickelt, sich verwandte Industrien ansiedeln und bil-

den damit einen Ausgangspunkt für Wissenspillover (FELDMAN 2003). Andererseits siedeln sich 

rund um diese Ankerfirmen kleinere Firmen an, welche als Dienstleister für die großen Firmen 

fungieren (AGRAWAL et al. 2014). Gleichzeitig formen große Unternehmen das Wissensprofil einer 

Region und können somit einen wichtigen Ausgangspunkt für die weitere technologische Ent-

wicklung von Regionen darstellen (NEFFKE et al. 2011; HIDALGO et al. 2018).  

Die Literatur zu regionalen Innovationssystemen greift die grundlegenden Elemente der Cluster-

theorie auf, betont jedoch stärker die Relevanz institutioneller regionaler Aspekte wie die staatli-

che Technologie- und Innovationspolitik oder Kooperationen zwischen Wirtschaft und Wissen-

schaft. Akteursseitig betrachten regionale Innovationssysteme somit ebenfalls neben Unterneh-

men komplementäre und unterstützende Einrichtungen wie Forschungsinstitute, Universitäten 

oder Technologietransferorganisationen. Diesem Verständnis nach bestehen regionale Innovati-

onssysteme sowohl aus Komponenten der Wissensgenerierung und –diffusion als auch aus Ele-

menten der Wissensanwendung und –verwertung (COOKE 2001).  

Ein zentraler Aspekt regionaler Innovationssysteme sind demnach interaktive Lernprozesse, die 

einen Wissens- und Technologietransfer ermöglichen. Ausgelöst werden diese einerseits durch 

Kooperationen sowie gemeinschaftliche F &E, andererseits durch informellen Austausch und die 

Kopräsenz verschiedener Akteure. Akteure, die in das regionale Innovationssystem eingebunden 

sind, profitieren vom vorhandenden impliziten Wissen und dem sogenannten local	buzz (BATHELT 
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et al. 2004; BATHELT und TURI 2011). Durch dieses „lokale Rauschen“ entsteht ein Transfer von 

implizitem Wissen durch persönliche Kontakte, welcher einen relevanten Wissensvorteil für 

Gründungen und Innovationen darstellt. Im Umkehrschluss profitiert auch das Innovationssytem 

durch die Neugründungen und Innovationen. Neben lokalen Austausch- und Lernprozessen beto-

nen BATHELT et al. (2004) die Relevanz von global	pipelines, die zusätzliches Wissen in die Region 

transportieren und dort verbreiten.  

Wissenschaftliche Beiträge zur Lokalisation und Analyse von Unternehmen in bestimmten Tech-

nologiefeldern greifen in der Regel auf Patentdaten zurück, um Innovationsaktivitäten verstehen 

und räumlich analysieren zu können (BALDINI et al. 2007; HALL 2022). Beispielsweise nutzen 

COCKBURN et al. (2019) sowie FUJII und MANAGI (2018) IPC-Codes, um KI-Innovatoren zu identifi-

zieren. Patentdaten offerieren zwar Einblicke in unternehmensbezogene Innovationsaktivitäten. 

Allerdings beziehen sie sich lediglich auf patentierbare Innovationen (GONZALEZ 2006). Insbeson-

dere für die Identifizierung von KI-Unternehmen können Patentdaten lediglich ein unvollständi-

ges Bild zeichnen. Speziell im Softwarekontext werden nur die wenigsten Innovationen tatsäch-

lich patentiert und ein Großteil der Unternehmen greifen bei ihren KI-Anwendungen auf das geis-

tige Eigentum anderer zurück. RAMMER et al. (2022) zeigen beispielsweise, dass lediglich jedes 

dritte Unternehmen, welches KI anwendet selbst KI-bezogene Patente hält. Weiterhin ist KI als 

Basisinnovation zu verstehen, sodass KI-gestützte Innovationen in unterschiedlichsten Patent-

klassen auftreten können. 

Klassische Sekundärstatistik kann bei der Identifizierung von Unternehmen, die KI einsetzen, 

ebenfalls nicht weiterhelfen. Die Daten sind sowohl räumlich als auch sektoral hoch aggregiert, 

sodass eine granulare Zuordnung weder räumlich noch technologisch möglich ist. Ensprechend 

wird der Bedarf an quantitativen unternehmensbezogenen Informationen zur KI-Nutzung, die 

eine wissenschaftliche Analyse zu Innovations- und Diffusionsprozessen ermöglichen, immer grö-

ßer (RAJ und SEAMANS 2019). Auch politisch besteht erhöhter Informationsbedarf hinsichtlich der 

Ausbreitung von KI, da bis dato Ungewissheit herrscht, inwiefern sich die Implementierung von 

KI auf die Produktivität von Unternehmen auswirkt, welche Unternehmen KI verstärkt einsetzen, 

welche Auswirkungen für den Arbeitsmarkt erwartbar sind oder ob die KI-Implementierung zu 

einer veränderten Strategieausrichtung führt (RAJ und SEAMANS 2019).  

Um diese Fragen präzise beantworten zu können, bedarf es technologisch und geographisch fein 

aufgelöster Daten. Da etablierte Indikatorik wie beschrieben nur unzureichend bei einer quanti-

tativen Identifizierung von KI-Unternehmen helfen kann, nutzt diese Fallstudie Unternehmens-

webseiten als alternative Datenequelle, um die KI-Nutzung von Unternehmen kartieren und ana-

lysieren zu können. 
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7.2	Methodische	Vorgehensweise	

Als Datengrundlage dient dabei der in Kapitel 6 erstellte Datensatz deutscher Unternehmensweb-

seiten. Da einige Unternehmen extrem umfassende Webauftritte mit mehreren Tausend Websei-

ten pflegen, ist es notwendig bereits beim Download der Webseiten sehr selektiv vorzugehen. Bis 

dato besteht hinsichtlich der Selektion von Webseiten zur Textverarbeitung keine etablierte Me-

thodik, vielmehr ist der Auswahlprozess stark von dem Untersuchungsgegenstand abhängig, so-

dass fragestellungsabhängig individuelle Verfahren entwickelt werden. Zur Textanalyse von Un-

ternehmenswebseiten schlagen KINNE und LENZ (2021) vor, die Webseiten mit den 25 kürzesten 

URLs zu selektieren. Dieser Vorschlag ist das Ergebnis einer umfassenden Studie von KINNE und 

AXENBECK (2020), die die URL-Anzahl deutscher Unternehmenswebseiten untersucht. Die Studie 

belegt, dass die Mediananzahl von URLs pro Unternehmensdomain bei rund 15 liegt, sodass bei 

einem Limit von 50 URLs pro Unternehmensdomain für zwei Drittel aller Unternehmensdomains 

alle URLs vollständig heruntergeladen sind (KINNE und AXENBECK 2020). Die Wahl der kürzesten 

URLs begründen KINNE und LENZ (2021) damit, dass allgemeinere Informationen zu Unternehmen 

auf den vorderen Webseiten einer Domain zu finden sind.  

Zur Textgenerierung der vorliegenden Untersuchung wurde eine ähnliche Heuristik zur Websei-

tenselektion verwendet. Der Scraper startet auf der Startseite des jeweiligen Unternehmens und 

lädt die Inhalte aller internen URLs herunter, die auf der Startseite gelistet sind. Der Scraper igno-

riert dabei automatisch URLs, die einen Dateidownload - z.B. von PDF-Dateien, Videos oder Fotos 

– auslösen würden. Diese Inhalte werden somit im Rahmen dieser Arbeit nicht betrachtet. Insge-

samt wurden 12.981.819 Webseiten heruntergeladen. Dies entspricht einem Mittelwert von 20,7 

Webseiten pro Unternehmensdomain. Die Mediananzahl liegt deutlich unterhalb des Mittelwerts 

bei 12,7 Webseiten pro Domain. Damit bestätigen die Ergebnisse die Pilotstudie von KINNE und 

AXENBECK (2020) und verdeutlichen markante Unterschiede hinsichtlich der Webseitengrößen 

von Unternehmen. 

Bereits während des Downloads wurde neben des HTML-Inhalts auch der zentrale Webseitentext 

jeder URL abgespeichert. Zur Identifikation und Extraktion des zentralen Webseitentexts wurde 

das Python-Paket Trafilatura verwendet (BARBARESI 2021). Trafilatura verwendet einen eigenen 

regelbasierten Extraktionsalgorithmus, der zentrale HTML-Elemente des Webseitencodes identi-

fiziert und die dahinterliegenden Textelemente ausliest. Somit werden irrelevante und potentiell 

irreführende Textbausteine, wie beispielsweise Werbebanner, Kopf- und Fußzeilen oder Steue-

relemente, herausgefiltert. Im Vergleich zu anderen Textextraktionsalgorithmen besticht Trafila-

tura neben einer zuverlässigen Klassifikationsgüte durch vielfach kürzere Verarbeitungslaufzei-

ten (BARBARESI 2021). 
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Da Trafilatura zwar sehr zuverlässig die zentralen Textelemente einer Webseite identifizieren, 

jedoch keine inhaltliche Bewertung des Texts vornehmen kann, wurde ein weiterer Filterschritt 

eingesetzt, um inhaltlich grundsätzlich relevante Webseiten extrahieren zu können. Hierzu wurde 

eine Liste mit Stichwörtern angelegt, welche grob das Technologiefeld KI umreißen. Da die Aus-

wahl der Stichwörter ein wichtiger erster Filterschritt ist, wurde diese nicht subjektiv getroffen, 

sondern intersubjektiv nachvollziehbar aus vortrainierten Word-Embeddings abgeleitet. Wie be-

reits in Kapitel 4 erläutert sind Word-Embeddings in der Lage semantische Ähnlichkeiten von 

Wörtern zu quantifizieren. Trotz der geschilderten Nachteile statischer Word-Embeddings bei der 

Sprachmodellierung sind Word-Embeddings dennoch geeignet, um verwandte Wörter zu explo-

rieren. Ausgehend von dem Begriff „artificial intelligence“ wurde in einem englischsprachigen 

Word-Embedding nach verwandten Begriffen gesucht. Das verwendete Word-Embedding wurde 

in FastText auf Textdaten aus Wikipedia und CommonCrawl vortrainiert (GRAVE et al. 2018). 

Abbildung 32 visualisiert die semantische Nachbarschaft des Begriffs „artificial intelligence“. Hier-

bei fällt auf, dass vier benachbarte Begriffe direkt den Begriff „artificial intelligent“ bzw. die Ab-

kürzung „ai“ enthalten. Weitere technische Begriffe, welche zur Identifizierung von KI-Unterneh-

men verwendet werden können, sind „deep learning“, „machine learning“, „computer-vision“ und 

„image-recognition“. Die weniger technischen sondern eher deskriptiven Begriffe „biologically-

inspired“ oder „brain-inspired“ sind für die Identifizierung von Softwareunternehmen eher unge-

eignet, da sie nicht exklusiv im KI-Kontext eingesetzt werden könnten.  

Abbildung	32:	Semantische	Nachbarbegriffe	des	Begriffs	"artificial	intelligence".	

 

Quelle:	Eigene	Darstellung.	
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Zur Generierung weiterer potentieller Suchbegriffe wurde ebenfalls die unmittelbare semanti-

sche Nachbarschaft der in Abbildung 32 dargestellten Wörter betrachtet. Durch dieses Vorgehen 

lässt sich schnell, aber dennoch reproduzierbar, ein semantischer Vektorraum absuchen und Be-

griffskandidaten definieren. Die finale Auswahl der Begriffe erfolgte durch eine manuelle Selek-

tion. Diese Begriffe wurden anschließend in die deutsche Sprache übersetzt, um Webseiten so-

wohl in englischer als auch in deutscher Sprache durchsuchen zu können. 

Wie Abbildung 32 zeigt, handelt es sich bei vielen extrahierten Begriffen um N-Gramme. Um die 

Webseitentexte systematisch nach den definierten Stichwörtern durchsuchen zu können, wurde 

der Webseitentext in ein standardisiertes Format überführt. Die Texte der einzelnen Webseiten 

wurden zunächst in Absätze aufgeteilt. Dies dient einerseits dazu, die Textmenge der einzelnen 

betrachteten Entitäten zu verringern. Standardmäßig arbeiten bidirektionale Transformermo-

delle mit einer maximalen Textlänge von 512 Token (DEVLIN et al. 2019). Längere Texte werden 

abgeschnitten und bei der Prozessierung nicht weiter berücksichtigt. Somit ermöglicht die Klas-

sifikation auf Absatzebene die Berücksichtigung des gesamten vorliegenden Webseitentexts. An-

dererseits können auf mehreren Absätzen einer Webseite verschiedene Themen behandelt wer-

den. Durch die Betrachtung der Texte auf Absatzebene ist ein stärkerer Sinnzusammenhang in-

nerhalb einzelner Absätze zu erwarten, als dies bei Betrachtung ganzer Webseiten der Fall wäre. 

Entsprechend ist davon auszugehen, dass Absätze eine eindeutigere semantische Zuordnung zu-

lassen, als vollständige Webseiten. 

Im nächsten Schritt wurden mittels eines unüberwachten Stichwortextraktionsverfahrens 

(Keyword-Extraction) für jeden Absatz des Webseitenkorpus repräsentative Stichwörter extra-

hiert. Keyword-Extraction-Verfahren zielen darauf ab, aus einem Textdokument Stichwörter zu 

extrahieren, die alle wichtigen Inhalte des Textdokuments möglichst vollständig und inhaltlich 

kohärent darstellen. Somit können die Ergebnisse einer Keyword-Extraction als Kurzzusammen-

fassung des Ausgangsdokuments betrachtet werden (FIROOZEH et al. 2020). 

Zur Keyword-Extraction wurde das Python-Paket KeyBERT verwendet (GROOTENDORST 2021). Ab-

bildung 33 zeigt den Ablauf der Keyword-Extraction mit KeyBERT. Zunächst werden alle Wörter 

des Inputdokuments in Tokens überführt. Anschließend wandelt der Algorithmus sowohl die ein-

zelnen Tokens als auch das gesamte Inputdokument in einen numerischen Vektor um. Zur Einbet-

tung des Dokuments nutzt KeyBERT die Sentence-Transformersarchitektur (REIMERS und 

GUREVYCH 2019). Diese ist in der Lage ganze Textsequenzen in einen numerischen Vektor umzu-

formen. Im letzten Schritt wird die Cosinus-Ähnlichkeit zwischen den Dokument-Embeddings und 

den Word-Embeddings berechnet, um die Wörter/N-Gramme zu bestimmen, welche dem Inhalt 

des Dokuments am besten entsprechen (GROOTENDORST 2021). 
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Die identifizierten Stichwörter wurden anschließend durch Lemmatisierung in ihre Grundform 

transformiert (BALAKRISHNAN und LLOYD-YEMOH 2014). Zur Lemmatisierung deutscher und engli-

scher Texte wurde die Programmbibliothek Spacy verwendet (MONTANI et al. 2022). Nach ab-

schlossener Lemmatisierung können die den Webseitentexten assoziierten Stichwörter nach den 

ausgewählten Suchbegriffen zur Identifizierung von KI-Unternehmen durchsucht werden. 

Abbildung	33:	Funktionsweise	der	Keyword‐Extraction.	

Quelle:	Eigene	Darstellung	nach	GROOTENDORST	(2021).	

Tabelle 11 zeigt die finale Begriffsliste, die für die Stichwortsuche verwendet wurde. Neben der 

Keyword-Extraction und der Lemmatisierung wurden sämtliche Wörter in Kleinbuchstaben 

transformiert sowie Sonderzeichen und Zahlen entfernt.  

Tabelle	11:	Stichwortlisten	zur	Identifizierung	von	KI‐Unternehmen.	

Englischer	Suchbegriff	 Deutscher	Suchbegriff	

machine learn maschinell lernen 

deep learn  

computer vision computervision 

image recognition bilderkennung 

artificial intelligence (ai) künstlich intelligenz (ki) 

neural network neuronal netz 

face tracking gesichtserkennung 

face detection  

face recognition  

gesture recognition gestenerkennung 

natural language processing  

algorithm algorithmus 

Quelle:	Eigene	Darstellung.	
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Somit kann mit einem Stichwort (z.B. künstlich intelligenz) nach sämtlichen flektierten Formen 

dieses Stichwortes (z.B. künstlich intelligenter, künstlicher intelligenz, künstlich intelligente) ge-

sucht werden. Mittels der Stichwortsuche konnte die Anzahl der zu betrachtenden Unterneh-

menswebseiten deutlich reduziert werden. So umfasste der Datensatz nach der Stichwortsuche 

63.187 Unternehmenswebseiten von 26.915 Unternehmen. 

Da die reine Existenz einer der Begriffe auf der Webseite eines Unternehmens noch keine Rück-

schlüsse auf den Einsatz von KI-Technologien im Unternehmen zulässt, wurde der Datensatz 

nochmals feiner klassifiziert. Um die Unternehmen zu ermitteln, die selbst KI-Technologien nut-

zen, bzw. Produkte oder Dienstleistungen mit KI-Bezug anbieten, wurde ein Modell zur überwach-

ten Textklassifikation trainiert. Dazu wurden die im ersten Schritt gefundenen Texte in Absätze 

aufgeteilt. Anschließend wurden manuell 1.069 dieser Paragraphen annotiert. 

Die Paragraphen wurden jeweils einer von zwei Kategorien zugeordnet. Kategorie eins umfasst 

Absätze, in denen Unternehmen berichten, dass sie KI-Produkte oder Dienstleistungen anbieten 

bzw. diese nutzen. Kategorie zwei sind Absätze, in denen zwar einer der Begriffe steht, jedoch kein 

klarer Bezug zwischen dem Unternehmen und dem Begriff besteht. Dies ist beispielsweise dann 

der Fall, wenn allgemein über KI-Technologie gesprochen wird oder Partner des Unternehmens 

KI einsetzen. Tabelle 12 zeigt jeweils zwei deutsche und zwei englische Absätze auf, die mittels 

der Stichwortsuche identifiziert und anschließend als Trainingsdaten verwendet wurden. 

Tabelle	12:	Auszüge	aus	den	Trainingsdaten	des	Klassifikationsmodells.	

Absatz	 Label	

Wir nutzen künstliche Intelligenz (KI) und maschinelles Lernen (ML) zur Op-
timierung digitaler Erlebnisse. Unter KI verstehen wir die Fähigkeit von Ma-
schinen und Systemen, intelligentes menschliches Verhalten nachzuahmen. 
Unterscheiden muss man hier zwischen General KI, also vollständig maschi-
nengestützten Geschäftsmodellen, und Functional KI, also einzelnen Entschei-
dungszweigen, bei denen die künstliche Intelligenz in Teilbereichen mitwirkt.

Direkter KI-Bezug 

Your health data is yours. Own it, train it, grow it. Our deep learning computing 
technology is designed for vertical medical domains and to generate person-
alized health insights you can act on. 

Direkter KI-Bezug 

Künstliche Intelligenz und Machine Learning revolutionieren die Wirtschafts-
prüfung. Die Entwicklung schreitet rasant voran. Kein direkter KI-Bezug 

The EU Commission plans to overturn all existing IT security measures. The 
plan: automatic scans of all content on the Internet and the use of “artificial 
intelligence” are to fight crime. The regulation was announced by EU Commis-
sioner Ylva Johansson for the beginning of December. A group of academic ex-
perts called the goals of the EU Commission’s monitoring plans simply “illu-
sory”. 

Kein direkter KI-Bezug 

Quelle:	Eigene	Darstellung.	
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Die ersten beiden Absätze beschreiben die direkte Nutzung von KI durch den Webseitenbetreiber, 

da in der ersten Person von der KI-Nutzung gesprochen wird.. Aus den anderen beiden Absätzen 

lassen sich keine direkten Verbindungen zwischen der Technologie und dem Unternehmen able-

sen, da eher allgemein über die Technologie gesprochen wird. 

Der manuell annotierte Datensatz wurde anschließend verwendet, um ein vortrainiertes Trans-

formermodell mittels des sogenannten Transfer-Learnings abzustimmen. Wie bereits in Kapitel 

4.8 erläutert, verfügen diese vortrainierten Transformermodelle bereits a priori über ein umfas-

sendes Textverständnis, sodass rund 1.000 annotierte Datenpunkte ausreichten, um ein perfor-

mantes Klassifikationsmodell zu trainieren. Konkret wurde für diese Fallstudie das XLM-

RoBERTa Modell verwendet (HUGGING FACE 2022b). Dieses wurde auf Basis von über zwei Terra-

byte Textdaten in über 100 Sprachen aus dem CC-Projekt vortrainiert (RUDER et al. 2019b). 

Für Training, Validierung und Evaluation wurde der Datensatz in drei Subsets aufgeteilt (65 % 

Training; 10 % Validierung; 25 % Evaluation). Diese Aufteilung ist ein gängiges Verfahren des ML 

(GÉRON 2022), wodurch nach jeder Epoche eines Trainingslaufs mittels des Validierungssets ge-

prüft wird, ob das Modell allgemein übertragbare Fähigkeiten erlernt hat. Durch diese Validierung 

wird verhindert, dass das Modell sich zu stark an die Trainingsdaten anpasst und weiterhin allge-

mein übertragbare Fähigkeiten erlernt. Andererseits wird sichergestellt, dass das Training nicht 

vorzeitig – also während der Lernphase - abgebrochen wird. Dies geschieht durch Überwachung 

des Ergebnisses der Verlustfunktion (engl. loss). 

Im Fall eines binären Klassifikationsproblems wird in der Regel die binäre Kreuzentropie als Ver-

lustfunktion verwendet. Diese ist zwischen 0 und 1 normiert und nimmt ab, wenn sich die vorher-

gesagten Werte den tatsächlichen Werten annähern. Vereinfacht lässt sich mittels der Verände-

rung der binären Kreuzentropie also nach jeder Epoche der Lernerfolg der letzten Epoche quan-

tifizieren (GOODFELLOW et al. 2016). Für das Training dieses Modells wurde die binäre Kreuzentro-

pie des Validierungssets betrachtet, um die optimale Anzahl von Trainingsepochen zu bestimmen. 

Nimmt die binäre Kreuzentropie über fünf Epochen hinweg nicht weiter ab, wird das Training 

abgebrochen und die Modellparameter des besten Ergebnisses werden gespeichert. 

Abbildung 34 zeigt den Verlauf der binären Kreuzentropie für das Trainings- und Validierungsset. 

Wie aus der Abbildung hervorgeht, nimmt die binäre Kreuzentropie des Validierungssets bis Epo-

che fünf kontinuierlich ab. Ab Epoche fünf nimmt das Maß wieder stetig zu. Somit ist anzunehmen, 

dass nach fünf Trainingsepochen die Lernerfolge auf dem Trainingsset nicht mehr auf das Validie-

rungsset übertragbar sind. Das Phänomen, dass sich Modelle zu sehr an die Trainingsdaten an-

passen ist unter dem Begriff des Overfittings gefasst (JURAFSKY und MARTIN 2019). Dabei passt sich 

das Model nach und nach perfekt an die Trainingsdaten an, allerdings sind die erlernten Fähigkei-

ten nicht mehr auf ungesehene Daten übertragbar. 
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Die finale Vorhersagegüte des Klassifikationsmodells wird abschließend anhand des Testsets eva-

luiert. Dieses wurde während des Trainings nicht verwendet, sodass mittels des Testsets geprüft 

werden kann, ob das Modell während des Trainings allgemeingültig übertragbare Fähigkeiten er-

lernt hat. 

Abbildung	34:	Lernraten	des	Textklassifikationsmodells.	

 

Quelle:	Eigene	Darstellung.	

Hierzu werden die vorhergesagten Kategorien des Modells den manuell annotierten Kategorien 

gegenübergestellt. Insgesamt erzielt das Modell auf dem Testset eine Vorhersagegenauigkeit von 

85,04 %. Die Sensitivität, also die Wahrscheinlichkeit, mit der ein KI-Unternehmen auch als ein 

solches erkannt wird, beträgt 81,33 %. Die Spezifität, also die Wahrscheinlichkeit, dass ein Unter-

nehmen, welches keine KI verwendet, auch als ein solches erkannt wird, liegt etwas höher bei 

85,92 %. Anschließend wurden die einzelnen Absätze der Unternehmenswebseiten mit dem Klas-

sifikationsmodell kategorisiert. Nach abgeschlossener Klassifikation blieben Webseiten von 

10.453 Unternehmen im Datensatz erhalten. Im Vergleich mit den Ergebnissen der reinen Stich-

wortsuche zeigt sich, dass durch die zusätzliche Filterung mit dem Klassifikationsmodell 63,9 % 

der initial detektierten Unternehmen entfernt wurden. Eine reine Stichwortsuche hätte somit auf-

grund der Missachtung des Kontexts enorm viele falsch-positive Fälle erzeugt. Abbildung 35 zeigt 

die geographische Verteilung der identifizierten KI-Unternehmen aggregiert auf Kreisebene. 
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Abbildung	35:	Verteilung	der	identifizierten	KI‐Unternehmen.	

Quelle:	Eigene	Darstellung.	
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Bei Betrachtung von Abbildung 35 fällt ein markanter Unterschied zwischen Kreisen der neuen 

Bundesländer und ehemaligen BRD-Kreisen auf. Während der Anteil von KI-Unternehmen pro 

1.000 Unternehmen im Osten Deutschlands größtenteils unter dem Mittelwert der Verteilung von 

3,19 liegt, nehmen die Kreise im Westen der Republik häufig Werte zwischen 1,93 und 7,24 an. 

Besonders hohe Werte sind vor allem in kreisfreien Städten zu beobachten. So sind unter den zehn 

Kreisen mit der höchsten KI-Dichte neun kreisfreie Städte zu finden. Die höchste KI-Dichte weist 

die kreisfreie Stadt Heidelberg mit 19,81 KI-Unternehmen pro 1.000 Unternehmen auf. Es folgen 

die kreisfreie Stadt München (18,86), der Landkreis München (16,93), die kreisfreie Stadt Karls-

ruhe (16,11), die kreisfreie Stadt Darmstadt (16,04) sowie die kreisfreie Stadt Potsdam (13,48). 

7.3	Analyse	der	Standortfaktoren	

Zur präziseren Erklärung der Standortmuster wurde ein multiples, lineares Regressionsmodell 

aufgestellt. Dazu wurden die identifizierten KI-Unternehmen auf Kreisebene aggregiert und mit 

der Gesamtzahl der im Kreis niedergelassenen Betriebe normalisiert. Zur Erklärung der so er-

zeugten Variable Anteil	KI‐Unternehmen	an	allen	Unternehmen	pro	Kreis	(KI‐Dichte) wurden Fak-

toren betrachtet, welche der im ersten Teil dieser Fallstudie vorgestellten Theorien entnommen 

wurden. 

Das Hauptaugenmerk der Untersuchung liegt auf der Prüfung der zu Beginn des Kapitels erläu-

terten Agglomerationsvorteile. Im Kontext von KI-Unternehmen sind dies neben der Unterneh-

mens- und Einwohner:innendichte vor allem die Verfügbarkeit von technisch-affinem Personal 

mit Hochschulabschluss. Zur Anwendung und Entwicklung von KI benötigt dieses Personal ver-

schiedene Kompetenzen, wie Auswertungen von Stellenbeschreibungen zeigen (ZSCHECH et al. 

2018; BENSBERG und BUSCHER 2016; KIM und CHOONG 2016). So wird ein profundes Verständnis für 

Daten und deren Verarbeitung sowie Programmierkenntnisse, Kenntnisse im Umgang mit Soft-

ware und Konzeptwissen in Mathematik und Statistik verlangt. Darüber hinaus spielen personen-

bezogene Kompetenzen wie eine ausgeprägte Kommunikations- und Kollaborationsfähigkeit so-

wie Neugier und Kreativität eine zentrale Rolle (ZSCHECH et al. 2018). 

Da diese Kompetenzen insbesondere in Studiengängen der Mathematik, Informatik, Naturwissen-

schaften und Technik (MINT) vermittelt werden, wurde die Anzahl dieser Studiengänge pro 1.000 

Einwohner:innen als erklärende Variable in das Regressionsmodell aufgenommen. Diese stellen 

zwar latent die Forschungsschwerpunkte der jeweiligen Hochschulen dar. Dennoch wurde die 

Anzahl außeruniversitärer Forschungseinrichtungen der Wissenschaftszweige Naturwissen-

schaften, Ingenieurwissenschaften und Technologie pro 1.000.000 Einwohner:innen ergänzend 

in das Modell integriert. Die Studiengangsdaten stammen von der Bundesagentur für Arbeit 



Fallstudie	2:	Identifizierung	und	Standortanalyse	von	KI‐Unternehmen	

103	

(BUNDESAGENTUR FÜR ARBEIT 2022). Diese können effizient über eine Programmierschnittstelle ab-

gerufen werden. Die Daten zu außeruniversitären Forschungseinrichtungen stammen von dem 

BMBF (BMBF 2020). 

Zur Vervollständigung des regionalen Humankapitalbestands wurde darüber hinaus der Akade-

miker:innenanteil inkludiert. Ferner spielen Faktoren der Lebensqualität eine wichtige Rolle, um 

hochqualifizierte Arbeitskräfte einerseits am Standort halten zu können und andererseits weitere 

Talente anzuziehen. Um diese Faktoren ebenfalls im vorliegenden Modell zu berücksichtigen, 

wurde die Anzahl der Straftaten pro 1.000 Einwohner:innen, die Erholungsfläche pro Einwoh-

ner:innen sowie die Baulandpreise pro m² beleuchtet. Zur Kontrolle für Effekte bisher unberück-

sichtigter sozioökonomischer Faktoren wurde das Bruttoinlandsprodukt (BIP) pro Kopf in das 

Modell aufgenommen.  

Neben einem ausgeprägten und spezifischen Humankapitalbestand sind nach PORTER (1990) Ag-

glomerationsfaktoren zentrale Aspekte zur Erklärung von Technologieclustern. Zur Kontrolle die-

ser Dimension enthält das Regressionsmodell neben der Einwohner:innen- und Unternehmens-

dichte, den lokalen Gewerbesteuerhebesatz und den Anteil der Großunternehmen am lokalen Un-

ternehmensbestand. Letztere dienen gleichermaßen, dazu die in der Literatur diskutierte Rele-

vanz der Ankerunternehmen zu prüfen (FELDMAN 2003; AGRAWAL und COCKBURN 2003). 

Während für industrielle Cluster eine leistungsstarke Infrastruktur vor allem zur Beförderung 

von Waren und Gütern einen erfolgskritischen Faktor darstellt, nimmt für IT-Unternehmen eher 

die Personenmobilität einen relevanten Stellenwert ein. Darüber hinaus ist anzunehmen, dass die 

Qualität der digitalen Infrastruktur eine wichtige Komponente für die Entstehung von KI-Clustern 

darstellt. Somit bildet die Qualität der physischen und digitalen Infrastruktur einen weiteren Un-

tersuchungsschwerpunkt im vorliegenden Regressionsmodell. 

Wie Abbildung 33 zu entnehmen ist, weisen besonders die Kreise in den neuen Bundesländern 

niedrige KI-Dichten auf. Um diese visuelle Annahme prüfen zu können, wurde eine Dummy-Vari-

able in das Modell integriert. Die Dummy-Variable bestimmt, ob ein Kreis in der ehemaligen DDR 

oder BRD liegt. Tabelle 13 gibt einen Überblick über die Ergebnisse des Regressionsmodells. 

Sämtliche Variablen des Modells wurden im Vorfeld der Parameterschätzung logarithmiert, so-

dass ein Log-Log-Modell vorliegt. Nach Bereinigung fehlender Werte betrachtet das vorliegende 

Regressionsmodel insgesamt 384 Kreise. In Klammern hinter den Beta-Koeffizienten sind jeweils 

die Standardfehler der Variable aufgetragen. 
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Tabelle	13:	Ergebnisse	des	OLS‐Modells.	

***p < 0,01; **p<0,05; *p<0,1; adj. R²: 0,768 

Variablenname	 Beschreibung	 Beta‐Koeffizient

Agglomerationsfaktoren	

Unternehmensdichte Unternehmen pro 1.000 Einwohner:innen 0,3758*** (0,140)

Einwohner:innendichte Einwohner:innen pro km² 0,0933** (0,037)

Anteil Großunternehmen Anteil der Niederlassungen mit mehr als 250 SV-
Beschäftigten an den Niederlassungen insgesamt 

in % 

0,5585** (0,238)

Gewerbesteuer Gewerbesteuer in € je Einwohner:in 0,0477 (0,062)

Sozioökonomische	Faktoren	

BIP pro Kopf Bruttoinlandsprodukt je Einwohner:in -0,14443 (0,108)

Anteil Akademiker:innen Anteil der SV Beschäftigten am Arbeitsort mit 
akademischem Berufsabschluss an den SV Be-

schäftigten in % 

0,4971*** (0,094)

MINT-Studiengänge MINT-Studiengänge pro 1.000 Einwohner:innen 0,3931** (0,182)

Baulandpreise Durchschn. Kaufwerte für Bauland in € je m² 0,1007*** (0,034)

FuE-Einrichtungen Außeruniversitäre FuE-Einrichtungen der Wis-
senschaftszweige Naturwissenschaften und In-

genieurwissenschaften und Technologie pro 
1.000.000 Einwohner:innen 

0,1271*** (0,020)

Infrastruktur	

Autobahnanbindung Durchschn. Pkw-Fahrzeit zur nächsten BAB-An-
schlussstelle in Minuten 

-0,0437 (0,038)

Breitbandanbindung Anteil der Haushalte mit Breitbandversorgung 
mit 100 Mbit/s in % 

0,1958 (0,135)

Fernverkehranbindung Durchschn. Pkw-Fahrzeit zum nächsten Fernver-
kehrsbahnhof in Minuten 

0,0233 (0,020)

Erreichbarkeit Flughafen Durchschn. Pkw-Fahrzeit zum nächsten interna-
tionalen Flughafen in Minuten 

0,0082 (0,042)

Lebensqualität	

Lebenserwartung Durchschnittliche Lebenserwartung eines Neu-
geborenen 

6,7147*** (1,967)

Straftaten Straftaten pro 1.000 Einwohner:innen -0,0601 (0,065)

Erholungsflächen Erholungsflächen pro Einwohner:innen -0,0451 (0,044)

Dummy-Variable 
West/Ost 

 0,1712*** (0,061)

	

Quelle:	Eigene	Berechnung.	

Insgesamt ist das Modell in der Lage mehr als drei Viertel der Varianz der abhängigen Variable KI‐

Dichte	zu erklären. Dieser Erklärungsgehalt entspricht damit nach COHEN (1992) einem starken 

Effekt.  
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Tabelle 14 zeigt, dass besonders sozioökonomische- und Agglomerationsfaktoren einen signifi-

kanten Effekt auf die KI‐Dichte	haben, während die Infrastrukturvariablen keine signifikanten 

Werte annehmen. Dem Modell zufolge siedeln sich KI-Unternehmen verstärkt in Agglomerations-

räumen mit höherer Einwohner:innen- und Unternehmensdichte an. Des Weiteren spielt die 

räumliche Nähe zu Großunternehmen eine bedeutende Rolle. Auf Seiten der sozioökonomischen 

Faktoren sind vor allem die Bildungsindikatoren von Relevanz. Ein hoher Akademiker:innenanteil 

sowie viele MINT-Studiengänge und fachspezifische außeruniversitäre Forschungseinrichtungen 

haben positive Auswirkungen auf die KI-Dichte einer Region. Darüber hinaus spielt die Attrakti-

vität der Region eine wichtige Rolle für die Erklärung der regionalen KI-Dichte. So sind hohe Bau-

landpreise und hohe Lebenserwartungen ebenfalls mit einer hohen KI-Dichte assoziiert. Letztlich 

bestätigt das Regressionsmodell die visuelle Annahme, dass Kreise in den neuen Bundesländern 

niedrigere KI-Dichten aufweisen, als Kreise in den alten Bundesländern. Das Modell schätzt die 

KI-Dichte in westdeutschen Kreisen um 18,6 % höher ein als in ostdeutschen Kreisen. 

7.3.1	Interpretation	und	Diskussion	der	Analyseergebnisse	

Zusammenfassend lässt sich festhalten, dass starke regionale Innovationssysteme auch für die 

Entwicklung und Anwendungen von KI-Technologien eine große Bedeutung haben. So spielen 

akademische Forschung und Lehre als Wissensproduzenten eine zentrale Rolle bei der Standort-

wahl von KI-Unternehmen. Die signifikant positiven Effekte von Studiengängen und Forschungs-

einrichtungen der MINT-Disziplinen sowie der Akademiker:innenanteil sind gut mit etablierten 

regionalen Innovationstheorien erklärbar. Einerseits sorgt ein hoher Anteil von MINT-Studien-

gängen für fachlich passende und hochausgebildete Arbeitskräfte, welche direkt im jeweiligen 

Kreis eine Arbeitsstelle finden (BRESCHI 2001; BRAMWELL und WOLFE 2008). Andererseits erreicht 

Forschung an Universitäten und außeruniversitären Einrichtungen, dass globales, fachspezifi-

sches Wissen in die Region gelangt (FROMHOLD-EISEBITH und WERKER 2013; BENNEWORTH et al. 

2012; BENNEWORTH und HOSPERS 2007; ETZKOWITZ und LEYDESDORFF 1997). Insbesondere für die 

Entwicklung und Anwendung von KI nimmt aktuelle internationale Forschung einen hohen Stel-

lenwert ein. Die Entwicklungsmotoren von KI sind zumeist große amerikanische Technologieun-

ternehmen, die leistungsstarke Frameworks und Programme zur Entwicklung von KI bereitstel-

len (RASCHKA et al. 2020). Das Forschungsgeschehen in diesem Feld ist sehr dynamisch, sodass 

Forschungs- und Entwicklungseinrichtungen für die regionale Inwertsetzung dieser Technolo-

gien eine wichtige Rolle einnehmen. 

Neben der Relevanz von Universitäten und Forschungseinrichtungen als Ausbildungsstätten und 

Wissensgeneratoren ist der lokale Firmenbesatz für die Erklärung der regionalen KI-Dichte von 

Relevanz. So siedeln sich KI-Unternehmen verstärkt in urbanen Gebieten mit hoher Firmendichte 
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und hohem Anteil an Großunternehmen an. Letztere können für dienstleistungsorientierte KI-Un-

ternehmen wichtige Kunden darstellen. Insbesondere das Zusammenspiel von KI-Entwickler:in-

nen und KI-Anwender:innen können somit eine wichtige Grundlage für die Entstehung von KI-

Clustern bilden. 

Die Qualität der Infrastruktur steht insgesamt in keinem signifikanten Zusammenhang mit der KI-

Dichte. Für reine Softwareunternehmen lässt sich der nicht vorhandene Zusammenhang logisch 

erklären, da diese kaum auf den Transport von Waren und Gütern angewiesen sind. Allerdings 

werden mit der Variable KI-Dichte theoretisch auch beispielsweise Industrie- oder Agrarunter-

nehmen betrachtet, welche KI aktiv nutzen. Die sektoralen Charakteristika der betrachteten Un-

ternehmen können aufgrund mangelnder Granularität sekundärstatistischer Daten im Rahmen 

dieser Arbeit nicht genauer beleuchtet werden. Darüber hinaus hat auch die Breitbandverfügbar-

keit keinen signifikanten Einfluss auf die KI-Dichte. Erklären lässt sich dies lediglich mit der räum-

lichen Maßstabsebene. Die verwendete Kreisebene ist für die Betrachtung von Breitbandverfüg-

barkeiten vermutlich zu grob, da die Qualität der digitalen Infrastruktur eines gesamten Landkrei-

ses nicht zwangsläufig mit der eines Unternehmens korreliert. 

Bei Betrachtung der Faktoren zur Lebensqualität weist lediglich die Variable Lebenserwartung 

eines Neugeborenen einen signifikanten Effekt auf die KI-Dichte eines Kreises auf. Die Lebenser-

wartung ist von vielen Faktoren abhängig. Einerseits spielt der persönliche Lebensstil sowie der 

Zugang zu Ärzt:innen eine bedeutende Rolle. Andererseits zeigen Studien deutliche Zusammen-

hänge zwischen sozialem Status der Eltern und der Lebenserwartung eines Neugeborenen 

(LAMPERT et al. 2007; MACKENBACH 2006). Die Variablen Straftaten pro 1.000 Einwohner:innen 

und Erholungsflächen pro Einwohner:innen weisen keine signifikanten Zusammenhänge mit der 

Zielvariable auf. Dies ist primär mit dem Zusammenhang der KI-Dichte und der Variable Einwoh-

ner:innendichte zu erklären. Dichter besiedelte Kreise bieten aufgrund des Siedlungsdrucks we-

niger Erholungsflächen und leiden gleichzeitig unter erhöhten Straftaten im Vergleich zu dünner 

besiedelten Regionen. 

Darüber hinaus wurde das vorliegende auf autoregressive räumliche Prozesse geprüft. Die Mo-

rans I Statistik (p = 0.0871) zeigt, dass die räumliche Autokorrelation zwischen den betrachteten 

Kreisen nur auf einem Signifikanzniveau von 10 % vorliegt. Folglich ist nicht von signifikanten 

autoregressiven Prozessen zwischen den betrachteten Kreisen auszugehen. Die KI-Dichte der ein-

zelnen Kreise ist also nicht signifikant von benachbarten Kreisen beeinflusst, sondern lässt sich 

durch endogene Prozesse erklären. Dieses Ergebnis steht in Einklang mit den theoretischen Über-

legungen der Clustertheorie. Die dort beschriebenen Spillovereffekte zielen insbesondere auf per-

sönliche Kontakte ab, die leichter und intensiver innerhalb einer Region entstehen können, als 

über Kreisgrenzen hinweg. Da sich die KI-Technologie insbesondere in Deutschland noch in einem 
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Entwicklungsstadium befindet, siedeln sich entsprechende Unternehmen besonders häufig in Re-

gionen mit entsprechender Humankapitalausstattung an. Diese wird einerseits durch Hochschu-

len und Forschungseinrichtungen sichergestellt. Andererseits sorgt die Nähe zu großen Unterneh-

men für die Möglichkeit, KI-Anwendungen zu entwickeln und einzusetzen. Zur empirischen Vali-

dierung dieser Annahme werden im folgenden Kapitel die Ansiedlungsmuster der identifizierten 

KI-Unternehmen auf Mikroebene betrachtet. 

7.3.2	Mikrobetrachtung	ausgewählter	Kreisstädte	

Nachdem in den vorherigen Kapiteln die geographische Verteilung visualisiert und die Standort-

bedingungen deutscher KI-Unternehmen analysiert wurden, können in einem weiteren Schritt 

dank der fein aufgelösten Datengrundlage kleinsträumige Betrachtungen durchgeführt werden. 

Diese können speziell für wirtschaftsgeographische Fragestellungen einen erheblichen Mehrwert 

bieten, da sie tiefgreifende Einblicke in regionale Innovationssysteme ermöglichen, die über die 

Körnung gängiger Aggregationsniveaus hinausgeht. Entsprechend soll im folgenden Kapitel 

exemplarisch dargestellt werden, inwiefern eine mikrogeographische Betrachtung klassische 

ökonometrische Modelle ergänzen und zu einem zusätzlichen Evidenzgewinn beitragen können.  

Hierzu werden die mikrogeographischen Verteilungsmuster der beiden Städte mit den höchsten 

KI-Dichten betrachtet: Heidelberg und München. In Heidelberg wurden insgesamt 92 KI-Unter-

nehmen identifiziert (19,81 pro 1.000 Unternehmen), während in München 893 Unternehmen 

(18,86 pro 1.000 Unternehmen) mit unmittelbarem KI-Bezug erkannt wurden. Abbildung 36 zeigt 

eine Heatmap der KI Unternehmen in Heidelberg. 

Auffallend ist eine Ballung von KI-Unternehmen im Stadtzentrum. Im Osten der Stadt nimmt die 

Intensität im Vergleich zum Zentrum deutlich ab. Im Norden des Untersuchungsgebiets zeigt sich 

eine weitere Häufung von KI-Unternehmen im Neuenheimer Feld des Stadtteils Neuenheim. Das 

Neuenheimer Feld gilt als Wissenschaftscampus sowie Sondergebiet für Wissenschaft, Medizin 

und Krankenversorgung und wird zukünftig im Rahmen eines Masterplanverfahrens weiter ent-

wickelt (STADT HEIDELBERG 2022b). Allerdings ist das Neuenheimer Feld auch heute schon ein be-

deutender Wissenschafts- und Forschungstandort. 2021 flossen rund 245 Millionen Euro Dritt-

mittel in die universitäre Forschung, die am Standort über 4.000 Doktorand:innen beschäftigt. 

Derzeit sind 105 Unternehmen im Neuenheimer Feld sowie ein 40.000 m² großer Technologie-

park angesiedelt (STADT HEIDELBERG 2022c). Während im Technologiepark hauptsächlich Start-

Ups vertreten sind, beherbergt das Neuenheimer Feld auch multinationale Unternehmen wie die 

Springer-Verlag GmbH oder die Octapharma Biopharmaceuticals GmbH (STADT HEIDELBERG 

2022a). 
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Abbildung	36:	Heatmap	der	KI‐Dichte	in	Heidelberg.	

 

Quelle:	Eigene	Darstellung.	

Ein weiterer KI-Hotspot in Heidelberg ist der Stadtteil Bahnstadt. Der Stadtteil ist der jüngste Hei-

delbergs. Seit 2012 vereinen sich auf dem ehemaligen Güterbahnhofareal die Nutzungen Wohnen, 

Forschen und Arbeiten. Auf dem 22 Hektar großen Gebiet sind ebenfalls zwei Dependancen des 

Heidelberger Technologieparks angesiedelt. Allein am Standort Innovation	Lab an der Speyerer 

Straße sind über 190 Forschende beschäftigt. Mit dem Forum	organische	Elektronik hat ebenso 

ein internationales Spitzencluster seinen Sitz in der Bahnstadt wie andere forschungsnahe Unter-

nehmen der Biotechnologie und IKT (STADT HEIDELBERG 2018). 

Abbildung 37 zeigt die Standortmuster der ansässigen KI-Unternehmen für die kreisfreie Stadt 

München, welche mit 18,86 KI-Unternehmen pro 1.000 Unternehmen die zweithöchste KI-Dichte 

bundesweit aufweist. Insgesamt wurden in München 893 KI-Unternehmen identifiziert. Hier bal-

len sich die ansässigen KI-Unternehmen ebenfalls stark im Stadtzentrum. Insgesamt ist dennoch 

ein diffuseres Bild hinsichtlich der Verteilungsmuster als in Heidelberg zu sehen. Ausgehend vom 

Altstadtring sind KI-Unternehmen primär in den benachbarten Bezirken Maxvorstadt, Schwabing, 

Ludwigsvorstadt, Schwanthalerhöhe und Isarvorstadt zu finden. Südöstlich des Stadtzentrums 

tritt auf dem neu entwickelten Werksviertel am Rand des Ostbahnhofs eine weitere Ballung auf 
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(HELLER & PARTNER 2022). Am östlichen Rand haben weitere KI-Unternehmen ihren Standort di-

rekt am Messegelände. Im südlich gelegenen Bezirk Obersendling ist der Büropark	Omega sowie 

der Sirius	Business	Park	München auf dem ehemaligen Siemensgelände Heimat weiterer KI-Unter-

nehmen. 

Abbildung	37:	Heatmap	der	KI‐Dichte	in	München.	

Quelle:	Eigene	Darstellung.	

Auf Basis dieser Analyse lassen sich politische Handlungsempfehlungen formulieren. Die Ergeb-

nisse des Regressionsmodells untermauern die Relevanz von Bildung und Forschung für die In-

tegration von KI-Technologien in den Geschäftsbetrieb von Unternehmen. Neben der Förderung 

eines hohen Anteils an Akademiker:innen gilt es insbesondere MINT-Fächer an Universitäten und 

Hochschulen zu fördern, um spezialisiertes Fachpersonal für die Entwicklung und Integration von 

KI-Technologien in den lokal ansässigen Unternehmen auszubilden. Darüber hinaus sollte ein all-

gemeines Verständnis von KI-Technologien und deren Implikationen für das jeweilige Fach in 

sämtlichen Studiengängen vermittelt werden. Des Weiteren gilt es KI-Forschung in Universitäten 

und Forschungseinrichtungen ebenfalls voranzutreiben. Insbesondere in den Bereichen Bildung 

und Forschung bestehen seitens der Politik beispielsweise durch gezielte Fördermaßnahmen viel-

seitige Eingriffsmöglichkeiten, um die Entwicklung von KI-Kompetenzen regional steuern zu kön-

nen. Am Beispiel der Stadt Heidelberg konnte darüber hinaus exemplarisch gezeigt werden, dass 

Technologieparks sowie Netzwerke zwischen Wissenschaft und Wirtschaft ebenfalls Nährboden 
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für eine stärkere regionale KI-Kompetenz sein können. Hier können auch Maßnahmen der Stadt-

entwicklung und –planung Grundlage für einen einfacheren Austausch zwischen Akteuren des re-

gionalen Innovationssystems sein. 

Abschließend lässt sich festhalten, dass mittels Web Mining und NLP Indikatoren erzeugt werden 

können, die sich passend in quantitative Forschungsdesigns integrieren lassen. Aufgrund der brei-

ten Datengrundlage lassen sich somit auch sehr spezifische Indikatoren aus den Textdaten ablei-

ten. Dies stellt zweifelsohne einen Mehrwert für quantitativ-orientierte Forschung in der Wirt-

schaftsgeographie dar, da solch spezifische Indikatoren kaum aus etablierten Datenquellen (z.B. 

Sekundärstatistik, Patentdaten, Publikationen) extrahierbar sind. Ein weiterer Vorteil stellt die 

räumliche Granularität dar. Die Erzeugung von Punktdaten ermöglicht tiefgreifendere mikrogeo-

graphische Analysen, die insbesondere für wirtschaftsgeographische Untersuchungen von zent-

raler Bedeutung sind.  
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8 Fallstudie	3:	Dynamisches	Topic	Modeling	wirtschaftsgeographi‐

scher	Literatur	

Ein weiterer Anwendungsbereich von NLP ist die unüberwachte Analyse von großen Textmengen. 

Fragestellungsabhängig stehen unterschiedliche Verfahren, wie z.B. das Training von Word-Em-

beddings und Sprachmodellen (vgl. Kapitel 4), Clusterverfahren oder Topic Modeling, zur Verfü-

gung. Topic Modelle werden genutzt, um latente Themenzusammenhänge mittels unüberwach-

tem ML aufzudecken. Die Anwendungsgebiete von Topic Modellen sind vielschichtig und reichen 

von der Themenmodellierung historischer Zeitungsartikel (YANG et al. 2011) über die textbasierte 

Klassifikation von Patenten (YUN und GEUM 2020), die Analyse von Nachrichtenmeldungen wäh-

rend der Coronapandemie (KIM 2020), der Dimensionsreduktion biologischer Datensätze (LIU et 

al. 2016b), der Diffusion von Technologieinnovationen (LENZ und WINKER 2020) bis hin zur Ana-

lyse von Programmcode (PANICHELLA et al. 2013). Weitere Anwendungsgebiete setzen observierte 

Themenentwicklungen mit gesamtwirtschaftlichen Entwicklungen in Zusammenhang (LARSEN 

und THORSRUD 2019; MIZUNO et al. 2017) 

8.1	Problemstellung	und	Hintergrund	

Induziert durch den rapiden Anstieg digitaler Texte steigt in der jüngeren Vergangenheit die 

Nachfrage nach automatisierten Verfahren der Textverarbeitung, um die Informationsdichte un-

strukturierter Texte quantitativ fassen zu können. Die automatisierte Strukturierung großer Text-

mengen ist insbesondere für die Bibliothekswissenschaften von Relevanz. Wissenschaftliche Li-

teratur wird primär digital publiziert und stellt eine umfassende Wissensressource dar (GRIFFITHS 

und STEYVERS 2004; GLENISSON et al. 2005). Topic Modelle bieten der Bibliometrie und Szientomet-

rie erstmals die Möglichkeit die reichhaltigen textuellen Informationen von wissenschaftlichen 

Artikeln quantifizieren zu können. Beispielsweise untersuchen BLEI und LAFFERTY (2007) über 

16.000 Artikel der Zeitschrift Science und leiten aus den Textdaten ein Themennetzwerk ab. Ein 

ähnliches Vorgehen wählen GLENISSON et al. (2005) in ihrer Studie, welche die Themen eines Spe-

cial Issues der Zeitschrift Scientometrics modelliert. Neben der Themenmodellierung einzelner 

Zeitschriften haben ein Großteil der bestehenden Arbeiten, die wissenschaftliche Publikationen 

mit Topic Modellen untersuchen, einen klaren inhaltlichen Fokus. Beispielsweise existieren The-

menmodellierungen zu Literatur in der Biomedizin (KAVVADIAS et al. 2020), der Wasserkraftfor-

schung (JIANG et al. 2016) oder der Fertigungsforschung (XIONG et al. 2019). Untersuchungen zu 

wirtschaftsgeographischen Themenzusammenhängen und –veränderungen bestehen bis dato 

nicht, sodass dieses Kapitel die Tauglichkeit von Topic Modellen zur Exploration einschlägiger 

wirtschaftsgeographischer Literatur analysiert werden soll.  
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Die Fähigkeit von Topic Modellen, abstrakte Themen in Dokumentensammlungen zu modellieren 

und deren semantische Verwandtschaft zu quantifizieren, wird über die klassischen Anwen-

dungsbiete hinausgehend zudem zur Dokumentenzuordnung verwendet. Bedeutende Verwen-

dungszwecke sind beispielsweise die Zuordnung von Patentdokumenten und wissenschaftlicher 

Literatur (HAIN et al. 2022; RANAEI et al. 2017).  

Auf methodischer Seite leisteten insbesondere die Modellarten LDA (BLEI et al. 2003) und Non-

Negative Matrix Factorization (FÉVOTTE und IDIER 2011) Pionierarbeit. Entsprechend nutzen viele 

der empirischen Studien LDA-Modelle, um Themen aus Textkorpora zu extrahieren. Das LDA-Mo-

dell greift zur numerischen Einbettung von Wörtern auf den BOW-Algorithmus zurück (vgl. Kapi-

tel 4.1). Eine zentrale Limitation dieser Modelle ist, dass sie nicht in der Lage sind kontextabhän-

gige semantische Beziehungen zwischen den einzelnen Wörtern zu modellieren.  

Daher nutzen moderne Verfahren zur Themenmodellierung die kontextuelle und semantische 

Leistungsstärke von Transformermodellen, um Text als hochdimensionale Wortvektoren einzu-

betten. Ein hochmodernes und leistungsstarkes Modell zur Themenmodellierung mit Transfor-

mermodellen ist das BERTopic-Modell (GROOTENDORST 2022). Der Algorithmus nutzt dabei ein so-

genanntes Sentence-Transformermodell, welches in der Lage ist, ganze Sätze bzw. Absätze in Vek-

torrepräsentationen zu überführen (REIMERS und GUREVYCH 2019). Diese Fähigkeit ist für die The-

menmodellierung von Dokumenten besonders interessant, da der gesamte semantische Inhalt 

einzelner Sätze und Absätze relevant ist, um die Themen eines Dokuments vollständig abbilden 

zu können. 

8.2	Methodische	Vorgehensweise	

Mittels dynamischem Topic Modeling lassen sich Themen erkennen, deren Entwicklung im Laufe 

der Zeit betrachten und verschiedene Akzentuierungen der jeweiligen Themen im Zeitverlauf dar-

stellen. Der Untersuchungsgegenstand der Fallstudie ist dabei die wirtschaftsgeographische, wis-

senschaftliche Literatur seit dem Jahr 1990. Um die relevantesten Zeitschriften für die Wirt-

schaftsgeographie zu ermitteln, wurde Google Scholar genutzt. Google Scholar weist registrierten 

Autor:innen verschiedene Labels zu, welche die jeweiligen Forschungsthemen der Autor:innen 

beschreiben. Zunächst wurden die 100 meistzitierten Autor:innen mit dem Label	Economic	Geo‐

graphy selektiert. 

Anschließend wurden die Literaturangaben zu sämtlichen Arbeiten dieser Autor:innen herunter-

geladen und im nächsten Schritt nach Zeitschrift aggregiert, sodass eine sortierte Liste wirt-

schaftsgeographischer Zeitschriften mit Publikationshäufigkeit abgeleitet werden konnte. Um die 

bedeutendsten Zeitschriften zu selektieren, wurde ein Grenzwert berechnet. Dieser setzt sich aus 

dem Mittelwert aller Publikationshäufigkeiten, addiert mit der Standardabweichung aller Publi-

kationshäufigkeiten, zusammen. Übersteigt die Publikationshäufigkeit einer Zeitschrift diesen 
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Grenzwert, wurden alle bibliometrischen Angaben sowie Abstracts der veröffentlichten Artikel 

dieser Zeitschrift aus der Literaturdatenbank Web of Science heruntergeladen. Insgesamt wurden 

somit 49.514 Abstracts und bibliometrische Angaben aus 43 Zeitschriften bezogen. Tabelle 14 

zeigt die zehn größten enthaltenen Zeitschriften nach Artikelanzahl.  

Tabelle	14:	Die	zehn	größten	betrachteten	Zeitschriften	nach	Artikelanzahl.	

Zeitschrift	 Anzahl	Artikel	

URBAN STUDIES 3.586 

RESEARCH POLICY 2.819 

GEOFORUM 2.817 

REGIONAL STUDIES 2.305 

AMERICAN ECONOMIC REVIEW 2.238 

WORLD DEVELOPMENT 2.018 

SMALL BUSINESS ECONOMICS 1.972 

EUROPEAN PLANNING STUDIES 1.907 

JOURNAL OF INTERNATIONAL ECONOMICS 1.865 

INTERNATIONAL JOURNAL OF URBAN AND REGIONAL RESEARCH 1.496 

Quelle:	Eigene	Berechnung	basierend	auf	Web	of	Science.	

Die Abstracts dieser Artikel wurden anschließend in ein Topic Model überführt. Die Abstracts eig-

nen sich aus zweierlei Gründen besonders gut für die Themenmodellierung. Einerseits sind in der 

Kurzzusammenfassung sämtliche relevante Inhalte, wie übergeordnete Problemstellung,  Frage-

stellung, Methodik und Ergebnisse des Papiers enthalten. Andererseits eignet sich die verwendete 

Embedding-Technik besonders gut für kürzere Dokumente (vgl. Kapitel 4). Die durchschnittliche 

Länge der betrachteten Abstracts beträgt 152 Wörter und ist somit geeignet, um diese mithilfe 

von Sentence-Transformermodellen numerisch einzubetten. 

Abbildung 38 veranschaulicht den Prozessablauf des Algorithmus des zugrundeliegenden Topic 

Models. Im ersten Schritt dieser Fallstudie werden entsprechend die Abstracts der ausgewählten 

Artikel in dichte numerische Wortrepräsentationen übersetzt. Diese hochdimensionalen Vekto-

ren werden genutzt, um semantische Ähnlichkeiten zwischen den Dokumenten aufzudecken. Zur 

Einbettung der Dokumente können prinzipiell alle verfügbaren vortrainierten Sentence-Transfor-

mersprachmodelle verwendet werden. Für diese Fallstudie wurde das Modell „all-mpnet-base-

v2“ verwendet (HUGGING FACE o.J.). Dieses Modell wurde auf Basis von über einer Milliarde Sätzen 

aus unterschiedlichen Quellen trainiert. Ein großer Teil der Trainingsdaten sind wissenschaftliche 

Artikel, sodass sich das gewählte Sprachmodell gut zur Prozessierung wissenschaftlicher Litera-

tur eignet. 
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Abbildung	38:	BERTopic	Algorithmus.	

 

Quelle:	verändert	nach	GROOTENDORST	(2022).	

Anschließend folgte der Einbettung der Dokumente ein zweiter Schritt zur Dimensionsreduktion 

und Clusteranalyse der Sentence-Embeddings. Standardmäßig wird mittels des gewählten Trans-

formermodells ein Dokument in einem 768-dimensionalen Vektorraum verortet. Typischerweise 

haben Clusteralgorithmen Probleme, solche hochdimensionalen Daten zu verarbeiten. Entspre-

chend nutzt das BERTopic-Modell die „Uniform Manifold Approximation and Projection for Di-

mension Reduction“ (UMAP), um die komplexen Vektoren in eine niedrigdimensionalere Version 

umzuwandeln (MCINNES et al. 2020). Die dimensionsreduzierten Vektoren wurden anschließend 

in einen hierarchischen und dichtebasierten Clusteralgorithmus überführt, um die einzelnen Do-

kumente in Cluster einzuteilen. 

Für die berechneten Cluster wurden in einem dritten Schritt klassenspezifische Wörter extrahiert, 

um den einzelnen Clustern einen Titel zuweisen zu können. Dies geschieht mittels einer adaptier-

ten Version der TF-IDF-Technik (vgl. Kapitel 3.1.2). Diese bewertet typischerweise die Bedeutung 

einzelner Wörter für ein Dokument innerhalb eines Textkorpus. Der BERTopic-Algorithmus hin-

gegen betrachtet alle Dokumente eines Clusters als ein Dokument. Somit konnte die Bedeutung 

einzelner Wörter für die jeweiligen Cluster berechnet werden. Die entstehenden Titelkandidaten 

wurden in einem letzten Schritt nochmals gefiltert, um besonders kohärente Clusterbeschreibun-

gen zu erhalten (GROOTENDORST 2022). 

Neben der Auswahl des Sprachmodells zur Einbettung der Dokumente lassen sich noch weitere 

Einstellungen bei der Themenmodellierung vornehmen. Entsprechend wurde festgelegt, dass der 

Algorithmus Bi- und Trigramme bei der Berechnung berücksichtigt und englische Stopwörter aus 
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den Texten nach der Dokumenteneimbettung entfernt. Darüber hinaus wurde als minimale To-

picgröße der Wert 50 gewählt. Einem Topic müssen also mindestens 50 Dokumente (circa 0,001 

% aller Dokumente) zugewiesen werden, um im Topic Model enthalten zu sein. Das verwendete 

Clusterverfahren bestimmt die initiale Clusteranzahl automatisch, wobei diese im Nachgang noch 

weiter reduziert werden kann. 

8.3	Analyse	des	Topic	Modelings	

In dieser Fallstudie beträgt die initiale Clusteranzahl 109. Dabei annotiert der Clusteralgorithmus 

vorerst nicht jedes Dokument mit einem Topic, sondern weist Ausreißern, die nicht eindeutig zu-

geordnet werden können, kein Topic zu. Im ersten Durchlauf war dies bei 21.624 Dokumenten 

der Fall. Allerdings wird für jedes Dokument eine Wahrscheinlichkeitsmatrix ausgegeben, sodass 

im Nachgang nahezu jedes Dokument mit einem dominanten Topic versehen werden kann. Hierzu 

wurde den Dokumenten das Topic mit der höchsten Wahrscheinlichkeit zugewiesen. Falls kein 

Wert der Wahrscheinlichkeitsmatrix für ein Topic den Wert 0,01 übersteigt, wurde dem zugehö-

rigen Dokument kein Topic zugewiesen. Dies war final für 2.164 Dokumente der Fall. 

8.3.1	Deskriptive	Analyse	und	Fusion	der	Topics	

Standardmäßig wird jedes Topic mit zehn Begriffen beschrieben. Tabelle 15 gibt einen Überblick 

über die zehn größten Topics, deren Beschreibungen und den Anteil an allen klassifizierten Do-

kumenten. Aufgrund der hohen Anzahl unterschiedlicher Topics beschreiben die initial berech-

neten Topics jeweils nur eine geringe Zahl an Dokumenten. 

Tabelle	15:	Überblick	über	die	zehn	größten	Topics	des	initialen	Topic	Models.	

#	 Topic	Beschreibung	 Anteil	

0 
innovation, knowledge, regional, cluster, clusters, regions, regional innovation, firms, 
innovative, networks 

4,65 % 

6 entrepreneurship, entrepreneurial, entrepreneurs, self, employment, business, growth, 
self employment, firms, firm 

3,85 % 

1 
planning, governance, local, policy, regional, spatial planning, spatial, development, eu-
ropean, urban 

3,61 % 

3 
geography, research, geographers, work, geographical, human, geopolitics, critical, po-
litical, military 

2,94 % 

2 trade, export, countries, model, country, rights, tariff, tariffs, firms, exports 2,82 % 

4 exchange, rate, monetary, model, debt, shocks, currency, countries, financial, inflation 2,44 % 

7 
migration, immigrants, migrants, immigration, labor, employment, job, workers, data, 
market 

2,01 % 

8 commuting, travel, congestion, transport, transit, parking, time, commute, car, road 1,99 % 

5 china, urban, chinese, land, state, development, housing, rural, economic, city 1,98 % 

9 
innovation, firms, technological, knowledge, product, design, firm, technology, perfor-
mance, external 

1,96 % 

Quelle:	Eigene	Darstellung.	
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Bei Betrachtung der Tabelle 16 fällt auf, dass die jeweiligen Topic-Beschreibungen relativ kohä-

rent sind. So subsumieren sich unter Topic 0 Artikel zur Rolle von Nähe auf die Innovativität von 

Unternehmen und Regionen, Clustern, Unternehmensnetzwerken und Wissensaustausch. Topic 6 

stellt das zweitgrößte Topic dar und fällt ebenfalls in die Sparte der unternehmensbezogenen Ar-

beiten. Inhaltlich sammeln sich unter Topic 6 Arbeiten, die sich mit den Themen Selbständigkeit, 

Unternehmensführung und –wachstum auseinandersetzen. Topic 1 hingegen hat einen deutlich 

anderen inhaltlichen Fokus und adressiert Planungs- und Governancethemen, politische Ein-

griffsmöglichkeiten und Regionalentwicklung. 

Unter Topic 3 subsumieren sich Arbeiten, die sich mit Geopolitik und Militärgeographie beschäf-

tigen. Außenwirtschaftsbeziehungen auf Länderebene, Zölle und Steuern behandeln unter Topic 

2 gefasste Artikel. Topic 4 weist ebenfalls einen Finanzfokus auf und beinhaltet Artikel, die sich 

mit Wechselkursen, Schuldenkrisen und Inflation befassen. Topic 7 fokussiert Themen der ar-

beitsbezogenen Migration. Die Themen öffentlicher Verkehr, Stau und Pendeln sind unter Topic 8 

gesammelt. Topic 5 hat einen regionalen Fokus auf China und beschreibt Arbeiten zur Stadt- und 

Wirtschaftsentwicklung. Topic 9 weist augenscheinlich eine gewisse Schnittmenge mit Topic 0 

auf. Es geht ebenfalls um unternehmerische Innovation. Allerdings mit einem stärkeren Produkt-

fokus, da dieses Topic unter anderem mit den Wörtern Design oder Produkt beschrieben wird. 

Zusammenfassend lässt sich also festhalten, dass sowohl die zehn größten Themen des initialen 

Topic Modelings in sich semantisch kohärente Beschreibungen aufweisen als auch ein deutlicher 

Differentierungsgrad zwischen den Themen besteht.  

Insgesamt bestehen zwischen den initial berechneten 109 Topics teilweise größere Ähnlichkei-

ten. Um diese Überschneidungen aufzulösen und die Topicanzahl in eine übersichtlichere Größe 

zu überführen, können benachbarte Topics fusioniert werden, wobei auch die Topic-Beschreibun-

gen entsprechend der neuen Dokumentenzusammensetzungen der Cluster aktualisiert werden. 

Zur Reduktion der Topicanzahl kann entweder eine gewünschte Topicanzahl vorgegeben oder 

eine automatische Themenreduktion vorgenommen werden. Erstere Option geht mit dem Nach-

teil einher, dass Themen unabhängig von ihrer Ähnlichkeit fusioniert bzw. aufgeteilt werden, bis 

die gewünschte Topicanzahl erreicht ist. Bei einer automatischen Reduktion wird die Anzahl der 

Themen, beginnend mit dem kleinsten Thema, solange reduziert, bis eine Cosinusähnlichkeit zwi-

schen den Themen von 0,915 unterschritten wird. 

Nach der automatischen Themenreduktion umfasst das Topic Model noch 79 unterschiedliche 

Themen. Durch die Fusionierung einiger Themen ändern sich sowohl deren Beschreibung und 

Nummerierung als auch die Größe der einzelnen Topics. Tabelle 16 zeigt die zehn häufigsten The-

men nach der automatischen Topicreduktion. 
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Tabelle	16:	Überblick	über	die	zehn	größten	Topics	nach	der	Themenreduktion.	

#	 Topic	Beschreibung	 Anteil	

0 
innovation, firms, knowledge, firm, business, regional, research, new, performance, 

technology 
17,62 % 

1 urban, city, social, housing, state, cities, china, development, land, political 8,16 % 

2 
environmental, climate, conservation, forest, change, climate change, political, land, 

management, governance 
5,77 % 

3 
planning, policy, local, governance, regional, development, urban, european, political, 

spatial 
3,61 % 

4 
geography, research, geographers, work, political, human, geographical, critical, geo-

politics, geographies 
2,94 % 

5 trade, countries, export, model, country, rights, firms, tariff, exports, tariffs 2,82 % 

6 migration, employment, workers, labor, job, wage, immigrants, data, areas, market 2,81 % 

7 
exchange, rate, exchange rate, model, monetary, shocks, debt, financial, countries, 

trade 
2,43 % 

8 
housing, mortgage, property, market, rent, homeownership, income, urban, home, 

households 
2,43 % 

9 
research, university, universities, scientific, science, academic, knowledge, scientists, 

technology, researchers 
2,34 % 

Quelle:	Eigene	Darstellung.	

Die Themenfusion hat eine Verschiebung der Themengrößen und –beschreibungen zur Folge. Die 

einzelnen Topics sind inhaltlich nun weiter gefasst und repräsentieren folglich eine größere Zahl 

an Dokumenten. Beispielsweise wurden einige Themen, die sich inhaltlich mit Unternehmen, In-

novationen, Technologien und wissensbasierter Regionalentwicklung beschäftigen, fusioniert, so-

dass Topic 0 nach der Themenreduktion das deutlich größte Topic darstellt. Ähnlich verhält es 

sich mit Topic 1, welches inhaltlich etwas breiter gefasst ist und daher nun mehrere semantisch 

ähnliche Topics zu Urbanisierung und Stadtentwicklung vereint. Topic 2 erscheint erst durch die 

Themenfusion in der Liste der zehn größten Topics. Inhaltlich sind unter Topic 2 sämtliche Artikel 

kategorisiert, die sich mit Umwelt- und Naturschutz sowie Klimawandel auseinandersetzen. Die 

Topics 3 bis 7 weisen nach der Themenreduktion nur marginale Veränderungen in Größe und 

Semantik im Vergleich zum initialen Topic Model auf. Topic 8 hingegen erscheint nach der The-

menfusion neu in den zehn größten Topics und setzt sich mit Kauf- und Mietpreisen, dem Immo-

bilienmarkt in Städten sowie Haushaltseinkommen auseinander. Topic 9 kategorisiert Arbeiten, 

die Universitäten, Wissenschaftler:innen, Wissen und Technologie in den Fokus der Betrachtung 

nehmen.  

Des Weiteren lässt sich nachvollziehen, welche zuvor disjunkten Themen durch die automatische 

Themenreduktion fusioniert wurden. Das Topic 0 vereint nach der Themenfusion beispielsweise 

insgesamt 12 Themen des initialen Modells. Diese 12 Themen unterscheiden unter anderem Ar-

beiten zu KMU, ausländischen Direktinvestionen, Agglomerationsfaktoren, Internationalisie-
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rungsstrategien oder Firmenkultur. Das neue Topic 1 wurde aus sieben Topics des initialen Mo-

dells gebildet. Die initialen Topics unterscheiden thematisch beispielsweise nach Arbeiten zu Be-

völkerungs- und Städtewachstum sowie -schrumpfung, Gentrification und nehmen räumlich ins-

besondere Schwellen- und Entwicklungsländer wie Indien, China oder Südafrika in den Fokus. Das 

neue Topic 2 besteht ebenfalls aus insgesamt sieben initialen Topics. Thematisch unterscheiden 

die nun fusionierten Themen nach Vegetation und Niederschlag, Umwelt- und Luftverschmut-

zung, dem Klimawandel, CO²-Emissionen, Kohlenstoffmärkten, Rodung von Wäldern und Um-

welt- und Naturschutz. 

8.3.2	Semantische	Verwandtschaften	der	Topics	

Da das BERTopic-Modell sowohl numerische Repräsentationen von Dokumenten als auch von 

ganzen Topics berechnet, kann auf Basis der Topic-Embeddings die Verwandtschaft der einzelnen 

Themen quantifiziert werden. Diese thematische Ähnlichkeit kann einerseits genutzt werden, um 

Themen zu fusionieren. Andererseits hilft sie bei der Strukturierung von Themenzusammenhän-

gen. Methodisch wird hierfür auf Basis der Cosinus-Ähnlichkeit der Topic-Embeddings eine hie-

rarchische Clusteranalyse durchgeführt. Die Linkages zwischen den Themen wurden mittels des 

Ward-Algorithmus bestimmt. Abbildung 39 zeigt ein Dendrogramm, welches sämtliche Topics so-

wie die Stufen der hierarchischen Klassifikation darstellt. Besonders ähnliche Topics mit Ab-

standswerten unter eins wurden nochmals farblich hervorgehoben. Der geringste Abstand be-

steht beispielsweise zwischen Topic 21 und Topic 25, welche sich mit regionalem Wachstum und 

Konvergenz respektive regionalen Beschäftigungsquoten auseinandersetzen. Weitere Topics mit 

großen Ähnlichkeiten sind Topic 35 und Topic 63, die das Patentverhalten von Unternehmen, Fir-

mensubventionen und Fördergelder betrachten. Topic 27 beleuchtet das Thema der Preise für 

Häuser, Wohnungen sowie Bauland und weist eine starke Ähnlichkeit zu Topic 67 auf, welches 

Papiere zur Erreichbarkeit von Bahnstationen und Verkehrslärm subsumiert. Weitere themati-

sche Gruppierungen sind bezüglich der Themen Steuern und staatliche Infrastruktur (Topic 11 & 

Topic 51), Produktivität von globalen Unternehmensnetzwerken (Topic 61 & Topic 24), Preisbil-

dung, Wechselkurse und Wettbewerb (Topics 19, 5 und 7), Agglomerationsfaktoren, regionaler 

Wachstum und regionale Beschäftigung (Topics 17, 21, 25), Entwicklungshilfe, Armut von Land-

wirten und Landnutzungskonflikte (Topics 31, 16, 38), Immobilienpreisen, Hypotheken und 

Wohneigentum (Topics 8 und 20), öffentlicher Transportnetzwerke und Urbanisierung/Städte-

wachstum (Topics 10 und 28), Migration und Segregation (Topics 6 und 12), Gesundheits- bzw. 

Zensusdaten und GIS-Methoden (Topics 47 und 13), Raumplanung und Klimaschutz bzw. –adap-

tion (Topics 3 und 2), erneuerbare Energien, Müll und Landwirtschaft (Topics 22, 45 und 14), 

Gewerkschaften und der Abbau fossiler Rohstoffe (Topics 32 und 40), Migration, urbane Räumen, 

öffentlicher Vekehr und Geopolitik (Topics 15, 18, 29 und 4), religiöse bzw. politische Konflikte 

(Topics 46 und 48) sowie ethnische Minderheiten (Topics 43 und 44) zu beobachten. 
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Abbildung	39:	Dendrogramm	des	fusionierten	Topic	Models.	

Quelle:	Eigene	Darstellung.	
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8.3.3	Dynamisches	Topic	Modeling	

Neben der Querschnittsbetrachtung der Themen und deren Beziehung untereinander lassen sich 

die Themenentwicklungen ferner über Zeit betrachten. Abbildung 40 gibt einen allgemeinen 

Überblick über die Themenverteilung sowie Artikelanzahl im Zeitverlauf. Die Themenbenennung 

wurde für Abbildung 40 zur Wahrung der Übersichtlichkeit nochmals verkürzt. 

Abbildung	40:	Anzahl	der	Publikationen	nach	Thema	im	Zeitverlauf.	

Quelle:	Eigene	Darstellung.	

Insgesamt decken die zehn größten Themen fast die Hälfte aller betrachteten Publikationen ab. 

Auffällig ist ebenfalls, dass die Gesamtzahl der Publikationen im Zeitverlauf insgesamt stark zu-

nimmt. Während zu Beginn des Jahrtausends jährlich rund 1.000 Artikel in den ausgewählten 

Journals publiziert wurden, sind es 2021 über 2.500 Artikel pro Jahr. Gleichzeitig findet über die 

Zeit eine stärkere Ausdifferenzierung der Themen statt. So nimmt der Anteil der kleineren Topics 

im Zeitverlauf stetig zu. Dies ist neben der vermehrten Publikation von Randthemen ebenso mit 

der Entstehung neuer Topics zu begründen. Beispiele für Topics, die sich erst in der jüngeren Ver-

gangenheit als eigene Forschungsrichtung herausgebildet haben, sind Topic 77 (Smart Speciali-

zation), Topic 74 (Familienunternehmen), Topic 66 (Smart City) oder Topic 69 (Sport-Events, 
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olympische Spiele). Themen, die im Laufe der Zeit zunehmend an Bedeutung gewonnen haben, 

sind unter anderem Topic 75 (Krankheiten, Epidemien), Topic 71 (regionale Resilienz), Topic 55 

(sexuelle Minderheiten), Topic 37 (Naturkatastrophen) und Topic 22 (erneuerbare Energien). 

Auch innerhalb der zehn größten Themen sind in Abbildung 39 leichte Verschiebungen zu be-

obachten. Beispielsweise zeigt sich eine sukzessive Zunahme von Topic 2 insbesondere seit Be-

ginn der 00er Jahre. Auch die Topics 0, 1, 3, 5 und 9 weisen moderate Zunahmen in der Artikelan-

zahl über Zeit auf.  

Um diese Verschiebungen genauer analysieren zu können, lassen sich die normalisierten Häufig-

keiten pro vergebenem Topic nach Publikationsjahr analysieren. Abbildung 41 zeigt die Entwick-

lung der fünf größten Topics auf. Hierzu wurden die thematisch zugeordneten Artikel nach Pub-

likationsjahr aggregiert und auf Basis der Gesamthäufigkeit eine normalisierte Häufigkeit pro Jahr 

errechnet. Trotz der allgemeinen Zunahme der Publikationstätigkeit weisen die Trendlinien der 

einzelnen Topics dennoch individuelle Entwicklungen auf. Beispielsweise weist Topic 3 im Ver-

gleich zu den anderen vier Themen eine flachere Entwicklung auf.  

Abbildung	41:	Dynamisches	Topic	Modeling	der	fünf	größten	Topics.	

Quelle:	Eigene	Darstellung.	

Deutliche Anstiege sind seit Beginn der 2010er Jahre bei Topic 1 und Topic 2 zu beobachten. Be-

züglich Topic 2 fällt besonders die Entwicklung ab Ende der 2010er Jahre auf, die im Jahr 2020 

mit über 8 % normalisierter Häufigkeit ihr derzeitiges Maximum erreicht. Um die Gründe für diese 

Entwicklungen besser verstehen zu können, kann neben einer globalen Betrachtung der Themen-

entwicklungen über Zeit auch die lokale Themenentwicklung analysiert werden. Methodisch wird 
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dazu für jedes Publikationsjahr und jedes Topic eine gesonderte Themenrepräsentation berech-

net, um die jeweiligen Themenschwerpunkte einzelner Themen zu bestimmten Zeitpunkten ana-

lysieren zu können. Hierzu können die a priori berechneten Dokumentencluster genutzt werden. 

Diese werden nach Zeitpunkt und Cluster aggregiert, sodass je Cluster und Zeitpunkt eine geson-

derte Themenbeschreibung aus den bestehenden Clustereinbettungen erzeugt werden kann. Die-

ses Vorgehen geht mit dem Vorteil einher, dass nicht für jedes Themencluster und jeden Zeitpunkt 

ein gesondertes Modell berechnet werden muss, sondern lediglich eine Anpassung des Quer-

schnittmodells erfolgt. 

Wie bereits aus Abbildung 41 hervorgeht, ist das Publikationsgeschehen von Topic 2 (enviromen-

tal, climate, conversion) besonders dynamisch, sodass eine dedizierte Betrachtung der lokalen 

Themenentwicklung dieses Topics sinnvoll erscheint. Abbildung 42 zeigt dementsprechend diese 

Entwicklung auf. Die Verlaufslinie ist an ausgewählten Zeitpunkten mit den lokalen Themenbe-

schreibungen des Topic Models annotiert. Bei Betrachtung dieser lokalen Themen innerhalb von 

Topic 2 fällt auf, dass mit dem rapiden Anstieg der relativen Publikationshäufigkeiten ein verän-

derter thematischer Schwerpunkt einhergeht.  

Abbildung	42:	Lokale	Themen	innerhalb	von	Topic	2	im	Zeitverlauf.	

Quelle:	Eigene	Darstellung.	

Während bis Anfang der 2010er Jahre unterschiedliche Themen wie Küsten, Wälder und Erosion 

im Fokus standen, ist ab 2011 der Klimawandel das dominierende Thema innerhalb des Topics 2. 

Somit unterstreicht die Untersuchung, dass das Phänomen des Klimawandels ab Ende der 00er 

Jahre den auschlaggebenden Grund für eine intensivere wissenschaftliche Auseinandersetzung im 

(wirtschafts-)geographischen Forschungskanon darstellt. Diese Entwicklung hält bis heute an 
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und kann anhand der lokalen Themenbeschreibungen nachvollzogen werden. So treten die Wör-

ter climate und change in der lokalen Themenbeschreibung erstmals im Jahr 2000 gemeinsam auf. 

Das Bigramm climate	change erscheint 2010 erstmals in der lokalen Themenbeschreibung des 

Topic 2. Auffällig ist ebenfalls, dass das Thema des Klimawandels eine immer zentralere Rolle in 

den lokalen Topicbeschreibungen einnimmt, während andere Themenschwerpunkte (z.B. Wäl-

der) sukzessive aus den lokalen Themenbeschreibungen verschwinden. Die Ergebnisse weisen 

damit Überschneidungen mit vergleichbaren Studien auf, die mit klassischen bibliometrischen 

Methoden (soziale Netzwerkanalysen, Zitationsanalysen, Kookurrenzanalysen) wissenschaftliche 

Klimaliteratur beleuchten. So zeigen HOU und WANG (2021) eine deutliche Zunahme von Klima-

studien ab Mitte der 2000er Jahre, sodass zwischen 2006 und 2016 mehr als die Hälfte aller von 

den Autor:innen untersuchten Artikel publiziert wurden. Auch die Ergebnisse von TAN et al. 

(2021) sowie von HUANG et al. (2020) bescheinigen eine moderate Zunahme der klimabezogenen 

Publikationen ab Mitte der 2000er Jahre, an welche sich ein starkes Wachstum ab Mitte der 

2010er Jahre anschließt. HAUNSCHILD et al. (2016) analysieren die Titel von über 220.000 klima-

bezogenen Publikationen und zeigen eine deutliche Zunahme des Begriffs „Klimawandel“ im Zeit-

verlauf. Ferner belegen die Ergebnisse der Autor:innen ein gestiegenes Interesse an Klimafor-

schung jenseits der Naturwissenschaften ab Beginn der 2010er Jahre.  

Diese Entwicklungen der klimabezogenen Forschung in der Wirtschaftsgeographie weisen Über-

lagerungen mit klimapolitischen Zielen und Vereinbarungen auf. Zwar finden seit den 1970er Jah-

ren internationale Treffen und Verhandlungen zur Klimapolitik statt. Allerdings bestehen bin-

dende Verpflichtungen zum Schutz des Klimas erst seit 2005. In diesem Jahr sorgte das Inkraft-

treten des Kyoto-Protokolls erstmals für verbindliche Zielwerte für den Treibhausgasausstoß. Im 

weiteren Zeitverlauf löste der 5. Sachstandsbericht des Intergovernmental Panel on Climate 

Change (IPCC) im Jahr 2014 intensivere Diskussionen aus. Dieser betonte nochmals eindringlich 

den Einfluss des Menschen auf Klimaveränderungen sowie die Tatsache, dass Mensch und Natur 

bereits jetzt die Auswirkungen des Klimawandels spüren (BULKELEY und NEWELL 2015). Im Jahr 

2015 wurden gleich zwei zentrale multilaterale Vereinbarungen getreffen. Das Übereinkommen 

von Paris, welches als Nachfolger des Kyoto-Protokolls verabschiedet wurde, fordert die Staaten 

dazu auf, Maßnahmen zu ergreifen, um die globale Erwärmung auf deutlich unter 2 Grad Celsius 

im Vergleich zum vorindustriellen Niveau zu begrenzen (VEREINTE NATIONEN 2015a). Die globalen 

Nachhaltigkeitsziele wurden ebenfalls in 2015 von den vereinten Nationen verabschiedet und 

verfolgen das übergeordnete Ziel, bis 2030 eine nachhaltige Entwicklung zu fördern (VEREINTE 

NATIONEN 2015b). 

Diese politischen und gesamtgesellschaftlichen Entwicklungen werden, wie den Ergebnissen des 

Topic Models zu entnehmen ist, intensiv in wirtschaftsgeographischer Forschung diskutiert. Für 
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Volkswirtschaften und Unternehmen führt beispielsweise der Emissionshandel zu einer stärke-

ren Integration von Klimaschutzaspekten in das wirtschaftliche Handeln. 

Zusammenfassend lässt sich festhalten, dass das verwendete Topic Model viele unterschiedliche 

Möglichkeiten zur unüberwachten Analyse großer Textmengen bereitstellt. Der Modellierungs-

prozess ist modular aufgebaut, sodass daten- und fragestellungsabhängig unterschiedliche Algo-

rithmen beispielsweise zur Dokumenteneinbettung, Dimensionsreduktion oder Clusterbildung 

verwendet und kombiniert werden können. Ein zentraler Vorteil von BERTopic ist die Integration 

moderner vortrainierter Sprachmodelle. Diese ermöglichen eine individuellere Kontextualisie-

rung der Dokumente und somit eine adäquatere numerische Repräsentation der Semantik, als 

BOW-basierte LDA-Modelle (GROOTENDORST 2022).  

Neben einer überblickshaften Darstellung von Themen innerhalb einer Dokumentensammlung 

können deren semantische Verwandtschaft betrachtet und Hierarchien innerhalb der Themen 

modelliert werden. Insbesondere die dynamische Betrachtung des Topic Models erlaubt tiefgrei-

fendere Analysen, die sowohl eine quantitative als auch eine qualitative Betrachtung von Themen-

veränderungen ermöglichen. Einen besonderen Mehrwert stellt die Analyse lokaler Themenver-

änderungen im Zeitverlauf dar. Diese ermöglicht neben einer rein quantitativen Betrachtung von 

Zu- oder Abnahmen von Themen über Zeit ebenfalls eine qualitativere Analyse durch die Beleuch-

tung von Änderungen in den Themenbeschreibungen. So können Auslöser und Triebkräfte quan-

titativer Veränderungen qualitativ begründet und gestützt werden.  

Kritisch anzumerken ist einerseits, dass BERTopic standardmäßig jedem Dokument lediglich ein 

Thema zuordnet. In der Praxis kann ein Dokument jedoch mehrere Themen behandeln, sodass 

diese Differenzierung zunächst ignoriert wird. Allerdings können längere Dokumente nochmals 

in Absätze geteilt werden, um jeden Absatz als einzelnes Dokument zu behandeln und so mehrere 

Themen aus einem Dokument extrahiert werden können. Darüber hinaus können aus dem Topic 

Model keine Begründungen für die Ähnlichkeiten zwischen Themen entnommen werden. 
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9 Abschließende	Synthese	der	Empirie	

Im folgenden Kapitel werden die Ergebnisse der drei Fallstudien zusammengeführt und disku-

tiert. Das Analysedesign der Arbeit orientierte sich an bestehenden Systematiken des Web Mini-

ngs und wurde durch die Integration unterschiedlicher Verfahren des NLP ergänzt. Der vierstu-

fige Prozess bestehend aus Datenerhebung, Datenselektion und –aufberereitung, Datenanalyse 

sowie Interpretation konnte auf alle drei Fallstudien der Arbeit übertragen werden. Trotz der ge-

meinsamen Systematik weisen die unterschiedlichen Fallstudien verschiedene Foki auf. Im Rah-

men der ersten Fallstudie wurden schwerpunktmäßig Ressourcen und Verfahren zur Datenbe-

schaffung und –erhebung vorgestellt. Die zweite Fallstudie setzte den methodischen Fokus auf die 

Analyse von Webmassendaten sowie die Integration dieser in klassische ökonometrische Modelle. 

Die dritte Fallstudie hat methodisch bedingt einen stärker interpretativen Charakter. Die Syn-

these der Fallstudien orientiert sich am Analysedesign der Arbeit und diskutiert jeweilige Beson-

derheiten. 

9.1	Datenzugang	und	–erhebung	

Datenzugang und –erhebung können im Rahmen von umfangreichen Web Mining-Vorhaben als 

größte Herausforderung gesehen werden. Der ausschlaggebende Grund ist die mangelnde Syste-

matisierung von Webdomains. Der Umstand, dass bis dato keine strukturierte Webseitendaten-

bank besteht, führt zu erheblichen Anlaufkosten bei umfangreichen Web Mining-Vorhaben. Unter 

Umständen haben fehlende systematische Datenzugänge in der Vergangenheit eine Auseinander-

setzung mit Webdaten behindert. In der Regel zielt Web Mining darauf ab eine bestimmte Gruppe 

von Webseiten zu untersuchen (beispielsweise Unternehmenswebseiten, Universitätswebseiten, 

Pressemeldungen, soziale Medien). In den wenigsten Fällen existiert ein zentrales Register, wel-

ches den Beobachtungseinheiten (z.B. Unternehmen) eine Webseite zuordnet. Kommerzielle Un-

ternehmensdatenbanken bieten zwar durchaus solche Informationen an. Allerdings geht die Nut-

zung dieser neben finanziellen Aufwänden mit weiteren Limitationen einher (beispielsweise. ein-

geschränkte gemeinschaftliche Forschung). Somit ist ein zentraler erster Schritt eines jeden Web 

Mining-Projekts eine Liste mit zu untersuchenden Webdomains zu erstellen. Für Studien mit 

übersichtlichen Untersuchungsumfängen können diese Listen beispielsweise mithilfe von Such-

maschinen manuell erstellt und gepflegt werden. 

Bei umfangreicheren Vorhaben ist ein automatisiertes Suchverfahren notwendig, um den Unter-

suchungseinheiten eine Webseite zuordnen zu können. Allerdings benötigen Forschende zu-

nächst Zugang zu einer möglichst vollständigen Zahl an Webdomains, um darin nach den ge-

wünschten Domains suchen zu können. Bisher existieren nur wenige umfangreiche Webreposito-

rien, die hierfür als Datenbasis dienen können. Die erste Fallstudie nutzte das CC-Projekt als 

Grundlage, um aus diesem deutsche Unternehmenswebseiten zu identifizieren. Die deskriptive 
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Analyse des Datensatzes zeigte, dass das CC als durchaus umfangreiche Datenquelle für Web Mi-

ning-Vorhaben dienen kann. Das CC offeriert die Daten in verschiedenen Formaten, sodass frage-

stellungsabhängig das passende gewählt werden kann. Im Rahmen von Fallstudie 1 hat sich der 

URL-Index, welcher neben einer Sammlung von Domains auch deren Sprache enthält, als wert-

volle Grundlage erwiesen. Dieser ermöglicht einerseits eine vergleichsweise schnelle Prozessie-

rung der Inhalte. So ist der URL-Index eines Crawls durchschnittlich um dem Faktor 300 kleiner 

als der vollständige HTML-Crawl (ca. 0,26 Tebibyte vs. ca. 82 Tebibyte). Der Datensatz, der neben 

den URLs und Metadaten noch die jeweiligen Webseitentexte enthält, ist im Durchschnitt um dem 

Faktor 35 größer als der verwendete URL-Index. Andererseits ist der Index mit Metadaten anno-

tiert, sodass beispielsweise Webseiten effizient nach Sprache gefiltert werden können. Weiterhin 

zeigte die deskriptive Analyse, dass bereits wenige Datensätze des CC ausreichen, um einen Groß-

teil der im CC enthaltenen deutschsprachigen Webseiten zu extrahieren. Beispielsweise enthält 

der erste betrachtete Crawl bereits über 42 % aller betrachteten Domains dieser Arbeit. Fallstudie 

1 zeigte jedoch ebenfalls, dass ein eigenständiger Abruf der enthaltenen Webdomains notwendig 

ist, bevor diese für tiefgreifendere Analysen genutzt werden können. Webdomains weisen eine 

enorme Dynamik auf, sodass es bereits nach kurzer Zeit zu Änderungen oder Weiterleitungen 

kommen kann. Um eine aktuelle Liste an Domains zu erhalten, bedarf es dementsprechend noch-

mals eigenständiger Abrufe. Außerdem ist die Auswahl an Webseiten einer Domain, die im CC 

enthalten ist, zufällig. Falls Forschende an bestimmten Webseiteninhalten (z.B. dem Impressum) 

einer Domain interessiert sind, ist ebenfalls ein eigenständiger Abruf der Domain und eine ent-

sprechende Suche nach den gewünschten Inhalten notwendig.  

Neben einer umfangreichen Datengrundlage sind performante Werkzeuge zum Abruf und zur 

Analyse der Webseiten relevant. Für das Webscraping stehen in unterschiedlichen Programmier-

sprachen verschiedenste Pakete zur Verfügung. Im Rahmen dieser Arbeit wurde das Scrapy 

Framework (SCRAPY COMMUNITY 2022b) genutzt. Dieses kann für umfangreiche Web Scraping-Vor-

haben abschließend als gut geeignet bewertet werden. Das wohl ausschlaggebenste Argument für 

die Nutzung von Scrapy sind die enorm geringen Laufzeiten. Beispielsweise ermöglicht Scrapy 

den Abruf von knapp 5.000 Webseiten pro Minute auf einem Laptop (16GB Arbeitsspeicher, 8 

logische Prozessoren). Neben der Leistungsfähigkeit von Scrapy bietet das Framework nahezu 

beliebige Individualisierungsmöglichkeiten an. Es kann sowohl für systematisches Crawling als 

auch gezieltes Scraping genutzt werden. Scrapy bietet viele nützliche Komponenten an, die für das 

eigene Vorhaben lediglich aktiviert bzw. deaktiviert werden müssen. Das Framework ist ferner 

kompatibel mit gängigen Datenbanksystemen, sodass Verwaltung und Speicherung der Daten 

ebenfalls sehr komfortabel erfolgen kann. 

Darüber hinaus besteht die Möglichkeit, eigene Logiken und Regeln anzuwenden. Beispielsweise 

wurde in Fallstudie 1 ein Suchverfahren implementiert, welches auf der Startseite der Domains 
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gezielt nach Links zu Impressumswebseiten suchte. Somit konnten die gewünschten Inhalte ge-

zielt abgerufen und der Suchaufwand im Rahmen gehalten werden. Für Fallstudie 2 wurde eben-

falls Scrapy genutzt, um weitere Webseiten der identifzierten Unternehmensdomains zu bezie-

hen. Das Programm wurde entsprechend angepasst, um alle internen Links der jeweiligen Do-

mains ausgehend von der Startseite zu sammeln und deren Inhalte abzurufen. Fallstudie 3 zeigte 

hingegen, dass je nach Anwendungsfall auch strukturiertere Zugänge zu digitalen Textdaten be-

stehen. Für diese Fallstudie konnten die betrachteten Abstracts über den Browser abgerufen wer-

den. 

Für einige Sonderfälle ist dennoch das Selenium-Framework Scrapy vorzuziehen. Wenn gezielt 

mit Webseiten interagiert werden soll, beispielsweise um Formulare auszufüllen, Inhalte zu akti-

vieren bzw. anzuklicken oder über die Webseite zu scrollen, ist das Selenium-Framework besser 

geeignet. Dieses simuliert einen tatsächlichen Browseraufruf, sodass eben auch Interaktionen mit 

der Webseite möglich sind. Diese Simulation des realen Browserverhaltens geht allerdings zu Las-

ten der Abrufgeschwindigkeit. So können lediglich 2-3 Webseiten pro Minute mit Selenium abge-

rufen werden (eigene Berechnung). 

9.2	Datenselektion	und	‐aufbereitung	

Nach dem Webseitenabruf gilt es den HTML-Code der Webseite auszulesen. Im Rahmen dieser 

Arbeit wurde für diesen Zweck das Python-Paket Beautiful Soup verwendet (RICHARDSON 2022). 

Dieses bietet eine Vielzahl von Möglichkeiten, HTML- und XML-Code auszulesen und zu verarbei-

ten. Darüber hinaus ist das Programm einfach parallelisierbar, sodass auch mehrere Millionen 

Webseiten in überschaubarer Zeit ausgelesen werden können. Für Fallstudie 1 wurden mittels 

Beautiful Soup sämtliche Textelemente aus dem HTML-Code extrahiert und an das NER-Modell 

überführt. 

Webseiten bestehen neben dem zentralen Webseitentext aus weiteren Textelementen, die aufset-

zende Analysen behindern können. Beispielhaft zu nennen sind Textelemente in Kopf- und Fuß-

zeilen, Verzeichnisse oder Hyperlinks. Zur Extraktion des zentralen Webseitentexts nutzte Fall-

studie 2 das Python-Paket Trafilatura (BARBARESI 2021). Dieses ermöglichte es, automatisiert und 

zuverlässig die Volltextpassagen der Webseiten zu extrahieren und somit für die weitere Analyse 

vorzubereiten. Für Fallstudie 3 konnte aufgrund der standardisierten und qualitativ hochwerti-

gen Datengrundlage gänzlich auf eine Vorverarbeitung verzichtet werden. 

Neben der Textextraktion existieren im Bereich des NLP viele weitere Methoden zur Vorverarbei-

tung von Text. Beispielhaft zu nennen sind die Entfernung von Stopwörtern, Lemmatisierung, 

Stemming oder Tokenizing. Diese Verfahren zur Textstandardisierung waren in der Vergangen-

heit notwendig, um die standardisierten Wörter mittels starrer Word-Embeddings in numerische 
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Repräsentationen überführen zu können. Die Entwicklung von vortrainierten Transformermodel-

len machen diese Vorverarbeitungsschritte weitestgehend obsolet. Während starre Word-Em-

beddings (z.B. Word2Vec, BOW), wie sie vor der Einführung von Transformermodellen verwendet 

wurden, auf standardisiertem Text trainiert wurden, wird für das Training von Transformermo-

dellen nicht standardisierter Text genutzt (vgl. Kapitel 4.6). Damit ist Textstandardisierung in Zei-

ten der Transformermodelle lediglich für spezielle Aufgaben relevant. Soll beispielsweise ein Text 

nach bestimmten Stichwörtern durchsucht werden, ergibt es Sinn diesen im Vorfeld zu standar-

disieren, um sämtliche grammatikalische Formen zu berücksichtigen. Diese Entwicklungen gehen 

für Anwender:innen mit enormen Vorteilen einher. Einerseits sind Transformermodelle per se 

performanter als neuronale Netze mit fixen Worteinbettungen, andererseits fällt mit der Textvor-

verarbeitung ein fehleranfälliger und arbeitsintensiver Prozessierungsschritt weitestgehend weg. 

9.3	Datenanalyse		

Hinsichtlich der NLP-Methoden lag der Fokus von Fallstudie 1 auf der überwachten Textklassifi-

kation auf Wortebene. Das verwendete NER-Modell benötigte lediglich einige hundert Trainings-

beispiele, um generalisierbare Fähigkeiten zur Annotation von Impressumstexten zu erlernen. So-

mit konnte das Modell eingesetzt werden, um Unternehmensnamen und Adressen in den Impres-

sumstexten zu erkennen und zu annotieren. Dieser Veredelungsschritt ist für viele geographische 

Web Scraping-Projekte höchst relevant. Für Geograph:innen ist das Internet eine bisher vernach-

lässigte Datenquelle für aufsetzende fachliche Analysen. Um Webinhalte in geographische Unter-

suchungen einbetten zu können, ist die räumliche Verortung von Webseiteninhalten eine notwen-

dige Bedingung. Diese ist jedoch nicht automatisch gegeben, sondern muss erst durch den For-

schenden vorgenommen werden, sodass dieser Arbeitsschritt geographische Webforschung bis-

her stark erschwerte. Insbesondere durch das in Deutschland geltende Telemediengesetz und der 

darin verankerten Impressumspflicht können Impressen von Webdomains als generischer Ansatz 

dienen, um Webseiten systematisch verorten zu können. Das verwendete NER-Modell konnte im 

Rahmen dieser Arbeit knapp 4 Millionen Domains mit Adressdaten versehen. Damit ist davon aus-

zugehen, dass das vorliegende Modell eine zentrale Grundlage sämtlicher raumbezogener Web 

Scraping Vorhaben darstellen kann. NER-Modelle können für geographische Forschung auch los-

gelöst von Impressen eine enorme Relevanz aufweisen. So können auch in Fließtexten a priori 

definierte Entitäten erkannt und benannt werden, sodass beispielsweise im Rahmen von Doku-

mentenanalysen Akteure und Orte systematisch extrahiert werden können. 

Die in Fallstudie 1 aus den Impressen extrahierten benannten Entitäten konnten ohne weitere 

Vorverarbeitung mithilfe eines Adressgeokodierungsverfahrens mit geographischen Koordinaten 

versehen werden. Hierbei ist anzumerken, dass derzeit nur wenige Möglichkeiten bestehen, Ad-

ressen in großem Umfang zu geokodieren. Die im Rahmen dieser Arbeit verwendete Variante 
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nutzt einen lokal installierten Nominatim-Server, um die Geokodierung vorzunehmen. Web-

dienste können für solche Vorhaben nicht genutzt werden, da diese in der Regel lediglich die Pro-

zessierung einiger tausend Anfragen zulassen. 

Fallstudie 2 demonstrierte ebenfalls ein Verfahren zur Textklassifikation. Während das NER-Mo-

dell aus Fallstudie 1 Wörter mit einem Label annotierte, kategorisierte das Klassifikationsmodell 

in Fallstudie 2 ganze Textpassagen. Die Klassifikation erfolgte in Fallstudie 2 in zwei Schritten. 

Zunächst wurden mittels des KeyBERT-Pakets (GROOTENDORST 2021) aus den jeweiligen Absätzen 

der Webseitentexte Stichwörter extrahiert. Diese sind standardisiert, berücksichtigen Bi- und Tri-

gramme sowie die Semantik der Inputsequenz und können als Kurzzusammenfassung des Inhalts 

eines jeden Absatzes gesehen werden. Somit konnten die Absätze effizient auf Basis der Stichwör-

ter gefiltert werden. Eine Stichwortsuche empfiehlt sich insbesondere dann, wenn erwartbar ist, 

dass lediglich ein Bruchteil der betrachteten Textpassagen für die Fragestellung relevante Inhalte 

enthält. Am Beispiel der Identifizierung von deutschen KI-Unternehmen konnte somit die Anzahl 

genauer zu betrachtender Textpassagen massiv reduziert werden. Gleichzeitig stellt die Auswahl 

geeigneter Stichwörter je nach Anwendungsfall eine Herausforderung dar. Die Hinzunahme res-

pektive das Streichen einzelner Stichwörter kann sensitive Auswirkungen auf das Filterergebnis 

haben. Im Rahmen dieser Arbeit wurden in Fallstudie 2 vortrainierte Word-Embeddings verwen-

det, um die semantische Nachbarschaft einzelner Ausgangsbegriffe systematisch absuchen zu 

können. Dieses Vorgehen macht die Stichwortauswahl intersubjektiv nachvollziehbar und er-

leichtert es Forschenden möglichst neutral die finale Stichwortauswahl durchzuführen. 

Nach abgeschlossener Stichwortsuche wurden die identifizierten Absätze nochmals feiner klassi-

fiziert. Hierzu wurde ein vortrainiertes Transformermodell mittels Transfer Learning an die vor-

liegende Problemstellung angepasst. Da ein vortrainiertes Modell genutzt wurde, reichten für 

Training, Validierung und Evaluation insgesamt rund 1.000 Datenpunkte aus, um das Modell an 

die vorliegende Klassifikationsaufgabe anzupassen. Das verwendete Modell wurde mit Textdaten 

in über 100 Sprachen vortrainiert, sodass auch multilinguale NLP-Probleme gelöst werden kön-

nen. Das Modell war somit in der Lage zu klassifizieren, ob in den gefilterten Absätzen ein direkter 

Bezug zur KI-Technologie vorliegt. Die empirischen Ergebnisse zeigen, dass die alleinige Existenz 

eines der gewählten Stichwörter noch kein ausreichender Indikator für die tatsächliche KI-Nut-

zung sind: Lediglich rund 38 % der mittels Stichwortsuche identifizierten Unternehmen wurden 

durch das Klassifikationsmodell als Unternehmen kategorisiert, welches in unmittelbarem KI-Be-

zug steht. Die Fähigkeit moderner Transformermodelle, Textpassagen anhand des Kontexts in 

vordefinierte Kategorien einzuteilen, kann im Rahmen geographischer Forschung zu unterschied-

lichen Zwecken eingesetzt werden. Neben binären Klassifikationsproblemen können mittels des 

vorgestellten Verfahrens prinzipiell auch Mulit-Label-Klassifikationsprobleme gelöst werden.  
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Fallstudie 3 hingegen stellte im Gegensatz zu den beiden vorherigen Fallstudien ein unüberwach-

tes Verfahren zur Themenmodellierung in unstrukturierten Textdaten vor. Unüberwachte Ver-

fahren gehen mit dem Vorteil einher, dass keine manuell annotierten Daten benötigt werden, um 

Texte Themen zuzuordnen. Unüberwachte Verfahren, wie das Topic Modeling, haben daher eher 

einen explorativen Charakter. Sie legen offen, welche Themen in einem Dokumentenkorpus ent-

halten sind, welche Dokumente welche Themen adressieren und wie ähnlich sich die jeweiligen 

Themen sind. Somit können Topic Models dabei helfen große Textmengen inhaltlich zu struktu-

rieren. 

Im Rahmen von Fallstudie 3 wurden Abstracts aus ausgewählten wirtschaftsgeographischen Jour-

nals analysiert. Durchgeführt wurde die Themenmodellierung mit dem Python-Paket BERTopic 

(GROOTENDORST 2022). Dieses nutzt ebenfalls vortrainierte Sprachmodelle, um Textpassagen kon-

textuell einzubetten. Das Paket ist darüber hinaus weitgehend individualisierbar. Beispielsweise 

können unterschiedliche Algorithmen zur Dimensionsreduktion oder zur Clusterbildung der ein-

gebetteten Textsequenzen genutzt und kombiniert werden. Neben der Verwendung unterschied-

licher Algorithmik bietet BERTopic diverse Möglichkeiten, das Modell frage- bzw. zielstellungsab-

hängig zu parametrisieren. Beispielsweise kann a priori eine gewünschte Zahl an Themen defi-

niert werden. Ferner können zu extrahierende Themen in Form von Stichwörtern vorgegeben 

werden und somit mittels überwachtem Topic Modeling in Textkorpora gesucht werden. Hierar-

chisches Topic Modeling ermöglicht es, Themen in Subgruppen zu ordnen und zu organisieren. 

Die empirischen Ergebnisse zeigen, dass das gewählte Modell durchaus präzise abstrakte Themen 

in Dokumenten benennen kann. Ferner konnten Themen im Zeitverlauf modelliert werden. Auf 

Basis dieses dynamischen Topic Modelings konnten Trends im wissenschaftlichen Diskurs iden-

tifiziert werden. Die Möglichkeit Themenbeschreibungen differenziert nach Zeitpunkt betrachten 

zu können, sorgt für tiefgreifendere Interpretationsmöglichkeiten und stützt die quantitative Be-

trachtung mit qualitativen Elementen. 

Eine Herausforderung bei unüberwachten NLP-Verfahren ist es die Ergebnisse zu evaluieren. Dies 

geschieht in der Regel qualitativ durch die fortlaufende Bewertung durch den Forschenden im 

Analyseprozess. Quantitative Evaluationsansätze bestehen zwar. Allerdings hängt die finale Be-

wertung der Nützlichkeit eines Topic Models von der subjektiven Bewertung der Anwender:innen 

ab (DIENG et al. 2020; BIANCHI et al. 2021). Quantifizierende Ansätze untersuchen die Kohärenz 

bzw. Diversität der Themenbeschreibungen, um diese bewerten zu können.  

Zusammenfassend lässt sich festhalten, dass moderne Datenanalysemethoden größerer Textmen-

gen stark auf den Fähigkeiten vortrainierter Sprachmodelle beruhen. Diese erleichtern die Ana-

lyse massiv, da sie nahezu ohne Vorverarbeitungsschritte einsetzbar sind. Ferner ist zu konstatie-
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ren, dass moderne NLP-Verfahren eine enorme Performanz aufweisen und sehr vielseitig einsetz-

bar sind. So wurden im Rahmen der Fallstudien Verfahren zur Klassifikation von Wörtern (NER-

Modell), Absätzen (Text Klassifikation) und Dokumenten (Topic Modeling) verwendet. Es wurden 

Texte in unterschiedlichen Sprachen und aus unterschiedlichen Quellen verarbeitet sowie Quer- 

als auch Längsschnittsbetrachtungen durchgeführt. Die vorgestellten Analysemethoden umfas-

sen, jedoch nur einen Teil der grundsätzlich verfügbaren NLP-Verfahren, sodass diese auch jen-

seits der skizzierten Anwendungsmöglichkeiten nutzbar sind. Darüber hinaus ist das Konzept des 

Transfer Learnings von bedeutender Relevanz für die Anwendung. Transfer Learning ermöglicht 

es mit geringem Initialisierungsaufwand komplexe NLP-Aufgaben zu lösen und das Sprachver-

ständnis aufwändig vortrainierter Modelle zu nutzen.  

9.4	Dateninterpretation	

Bezüglich der Interpretation der analysierten Textdaten bestehen je nach Analysemethode unter-

schiedliche Möglichkeiten. In Fallstudie 1 wurden die gewonnenen Daten zunächst kartogra-

phisch visualisiert und anschließend regionale Disparitäten hinsichtlich der Webseitenabdeckung 

dargestellt. Darüber hinaus wurden die generierten Daten in Bezug auf geographische Repräsen-

tativität mit offiziellen Unternehmensstatistiken verglichen und somit validert. Die kartographi-

sche Betrachtung regionaler Disparitäten hinsichtlich der Webseitenabdeckung von Unterneh-

men stellt somit einen gesonderten Indikator dar, welcher in weiteren Studien als Proxy zur Mes-

sung der regionalen Digitalisierungsintensität von Unternehmen genutzt werden kann.  

Fallstudie 2 zeigte auf, wie web-generierten Daten genutzt werden können, um diese als Komple-

ment innerhalb eines ökonometrischen Modells zu verwenden. Hierzu wurden die extrahierten 

Webdaten als abhängige Variable in ein lineares Regressionsmodel integriert. Die erzeugte Vari-

able zur Messung der KI-Dichte in deutschen Kreisen und kreisfreien Städten wurde anschließend 

mit sekundärstatistischen Daten erklärt. Die Ergebnisse des Modells zeigen, dass insgesamt ein 

hoher Anteil der Varianz der abhängigen Variable KI-Dichte erklärt werden konnte. Eine beson-

dere Relevanz für die Erklärung der Zielvariable hatten sozioökonomische Faktoren sowie Agglo-

merationsfaktoren. Somit zeigte sich, dass sich webgenerierte Daten gut als Komplement zu tra-

dierten Datenquellen der empirischen Sozialforschung eignen. Aufgrund der Granularität der er-

zeugten Daten konnte an die Betrachtung auf Kreisebene eine feinkörnigere Analyse der Stand-

ortmuster von KI-Unternehmen durchgeführt werden. Auf Basis dieser Betrachtung können wei-

tere detaillierte Standortbedingungen von KI-Unternehmen untersucht werden. 

Die Interpretation der Ergebnisse von Fallstudie 3 erfolgte zweistufig. Zunächst wurden deskrip-

tive Statistiken zur Themenzuordnung der Dokumente betrachtet. Darüber hinaus konnten die 

semantischen Verwandtschaften von Themen und Dokumenten quantifiziert werden. Auf Basis 

der deskriptiven Analyse konnten weitere Adaptionen des Modells vorgenommen und Themen 
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fusioniert werden. Im nächsten Schritt erfolgte die Interpretation der Ergebnisse auf Basis von 

Visualisierungen. Diese spielen eine zentrale Rolle bei der Bewertung und Interpretation von The-

menmodellierungen. Sie schlagen eine Brücke zwischen quantitativen Beziehungen und dem qua-

litativen Verständnis des Forschenden. Zur Interpretation wurden beispielsweise Dendrogramme 

zur Bewertung von weiteren Clustermöglichkeiten betrachtet, die Entwicklung ausgewählter 

Themenkomplexe im Zeitverlauf analysiert und die lokalen Themenveränderungen eines ausge-

wählten Topics über Zeit beleuchtet. Darüber hinaus stellen interaktive Visualisierungen ein 

wichtiges Werkzeug bei der Exploration und Interpretation von Topic Modellen dar. Sie bieten die 

Möglichkeit, Themenzuordnungen bis auf Dokumentenebene nachzuvollziehen und zu evaluie-

ren.  

9.5	Limitationen	

Insbesondere empirische Arbeiten, welche die Exploration neuartiger Methoden in den Fokus der 

Betrachtung stellen, weisen inhaltliche und methodische Limitationen auf. Diese sollen im folgen-

den Kapitel näher aufgezeigt und diskutiert werden. Die erste Limitation, welche Fallstudie 1 und 

2 betrifft, stellt die verwendete Datengrundlage dar. Die im CC enthaltenen Domains wurden 

durch zufällige Crawls identifiziert. Ob und in welchem Umfang Unternehmensdomains nicht in 

dem betrachteten Datensatz enthalten sind, kann mangels passender Vergleichsdaten nicht ab-

schließend geklärt werden. Ausgehend von dem Crawlingverhalten des CC-Crawlers kann davon 

ausgegangen werden, dass relevante Domains, die eine hohe Zentralität im Webgraphen aufwei-

sen, inkludiert sind. Falls eine Unterdeckung von Unternehmensdomains besteht, ist diese daher 

eher bei kleineren bzw. neu gegründeten Unternehmen zu vermuten. Darüber hinaus betrachtete 

diese Arbeit lediglich deutschsprachige Domains. Es ist allerdings davon auszugehen, dass es ein 

Teil der deutschen Unternehmen fremdsprachige Domains betreibt. Diese sind ebenfalls nicht im 

untersuchten Datensatz enthalten und stellen eine weitere Unterdeckung dar. Um diesen Fehler 

feiner quantifizieren zu können, fehlen erneut passende Vergleichsdaten. 

Darüber hinaus wurden im Rahmen dieser Arbeit Unternehmendomains anhand ihres Impres-

sums identifiziert. Zwar besteht für deutsche Unternehmen laut § 5 Telemediengesetz eine Im-

pressumspflicht. Allerdings ist davon auszugehen, dass einige Unternehmen entweder kein Im-

pressum führen oder dieses nicht mittels der beschriebenen Heuristik identifizierbar ist. Bei-

spielsweise können Impressumsinhalte, die als Bilddateien oder PDF-Dokumente gespeichert 

sind, nicht von dem eingesetzten Scraping Framework verarbeitet werden. Ferner wurde ein 

NER-Modell zur Annotierung der Adressdaten in den Impressumstexten verwendet. Dieses er-

reicht keine perfekte Vorhersagegenauigkeit, sondern lediglich Werte von knapp 90 %. Insbeson-

dere die Entität Unternehmensname	wird nicht in allen Fällen vollumfänglich korrekt erkannt. Al-

lerdings bildet diese Entität eine Grundlage für die Identifizierung, da auf Basis der im Namen 
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enthaltenen Rechtsform Unternehmensdomains extrahiert wurden. Entsprechend ist hinsichtlich 

der Identifizierung mit einer gewissen Anzahl von falsch-negativen Fällen zu rechnen. Um diesen 

Fehler so gering wie möglich zu halten, wurde das Modell mehrfach auf den Datensatz angewandt. 

Neben der Identifizierung von Unternehmensdomains bildet die Geokodierung weiteres Fehler-

potential. Einerseits ist die Qualität der Geokodierung durch die Qualität der OSM-Daten limitiert, 

andererseits können Fehler in der Adressextraktion zu Folgefehlern bei der Geokodierung führen.  

Neben potentiellen Fehlern bei der Adressextraktion und Geokodierung konnte im Rahmen dieser 

Arbeit keine tiefgreifenderen Validierungen der Unternehmensdatenbank durchgeführt werden. 

Somit bleibt ungeklärt, inwiefern die Abdeckung der Datenbank beispielsweise nach Unterneh-

mensalter, Unternehmensgröße oder Branche variiert. Auf Basis von Sekundärstatistiken sowie 

vergleichbaren Forschungsarbeiten lassen sich erwartbare Verteilungsunterschiede zwar appro-

ximieren. Jedoch konnte mangels unternehmensscharfer Vergleichsdaten kein Vergleich mit der 

vorliegenden Datenbank durchgeführt werden. 

In Fallstudie 2 wurden aufbauend auf den Ergebnissen von Fallstudie 1 aus der Gesamtheit der 

identifizierten Unternehmen, die Unternehmen extrahiert, welche KI in ihrem Geschäftsbetrieb 

verwenden. Die Klassifikation von KI-Unternehmen geht ebenfalls mit einigen methodischen Ein-

schränkungen einher. Erstens wurden lediglich Webseiten betrachtet, zu denen ein Link ausge-

hend von der Startseite der Unternehmensdomain führt. Somit werden ggf. nicht alle Inhalte der 

Domain betrachtet, sondern lediglich Webseiten, die weiter oben in der Linkstruktur der Domain 

zu finden sind. Somit kann es bei der Klassifikation zu falsch-negativen Fällen kommen, falls die 

relevanten Webseiten nicht auf der Startseite der Domain verlinkt sind. Gleiches gilt für Texte, die 

im PDF-Format veröffentlicht wurden. Diese werden ebenfalls nicht betrachtet und können daher 

auch zu falsch-negativen Klassifikationen führen. 

Zweitens stellt die vorgeschaltete Stichwortsuche zur Identifizierung von KI-Unternehmen eine 

weitere potentielle Limitation dar. Unterschiedliche Stichwortlisten können hier zu unterschied-

lichen Ergebnissen führen. Zur Prüfung der Sensitivität wurden unterschiedliche Listen geprüft. 

Es zeigte sich, dass sich ein Großteil der Webseiten anhand der Überbegriffe „KI“, „AI“, „künstliche 

Intelligenz“ und „artificial intelligence“ identifizieren lassen. Somit ist insgesamt von einer gewis-

sen Robustheit der Ergebnisse auszugehen, falls die genannten Überbegriffe in der Stichwortliste 

enthalten sind. KI-Unternehmen die keines der Stichworte auf ihren Webseiten verwenden, wer-

den ebenfalls von der Analyse ignoriert und stellen eine weitere potentielle Fehlerquelle dar. 

Drittens erreicht das verwendete Textklassifizierungsmodell ebenfalls keine perfekte Vorhersa-

gegenauigkeit. Diese lag bei unterschiedlichen Testläufen relativ konstant bei rund 85 %. Da sich 

Sensitivität und Spezifität des Tests kaum unterscheiden, ist gleichermaßen von einigen wenigen 

falsch-negativen sowie falsch-positiven Fällen auszugehen. Darüber hinaus ist die Reliabilität der 
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Methodik von den Texten der Unternehmensdomains abhängig. Diese entsprechen nicht notwen-

digerweise wissenschaftlichen Standards. Vielmehr sind die Texte durch einen Selbstauskunfts-

charakter geprägt, sodass Abweichungen zwischen der Selbstdarstellung eines Unternehmens auf 

der Webseite und der Realität bestehen können. Ferner erfolgte die Annotation der Trainingsda-

ten durch lediglich einen Forscher, sodass die Intercoderreliabilität eingeschränkt ist. 

Auch Fallstudie 3 weist Limitationen hinsichtlich der Datengrundlage auf. Zur Selektion relevan-

ter Journals respektive Artikel einer Wissenschaftsdisziplin können unterschiedliche Methoden 

und Heuristiken zum Einsatz kommen. Ferner bietet das Verfahren des Topic Modelings frage-

stellungsabhängig unterschiedliche Möglichkeiten, Themen feiner aufzuschlüsseln oder zu fusio-

nieren. Die Evaluation der Eignung der Themengruppen und –beschreibungen ist somit stark von 

dem Ziel der Untersuchung abhängig. Entsprechend wären auf Basis des vorliegenden Topic Mo-

dels weitere Adaptionen denkbar, die gegebenenfalls abweichende Ergebnisse produzieren könn-

ten. Darüber hinaus kann es bei der Replikation der vorliegenden Themenmodellierung zu leich-

ten Abweichungen kommen. Dies ist mit den stochastischen Elementen des BERTopic-Algorith-

mus zu begründen, sodass eine exakte Replikation nur durch Unterdrückung stochastischer Ele-

mente zu Lasten der Leistungsfähigkeit erreichbar ist (GROOTENDORST 2023).  
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10 Integration	der	untersuchten	Methoden	in	die	empirische	

Sozialforschung	

Ausgangspunkt dieser Arbeit war es zu prüfen, inwiefern die Methoden des Web Minings und NLP 

einen Mehrwert für Forschungsvorhaben in der Wirtschaftsgeographie darstellen können. Aus 

methodischer Perspektive bietet Web Mining und NLP eine Vielzahl an Anwendungsmöglichkei-

ten, sodass die Methoden keiner etablierten Methodik der empirischen Sozialforschung zugeord-

net werden können. Zwar nutzen die vorgestellten Verfahren ähnlich der qualitativen Forschung 

Text als Datenquelle. Allerdings in deutlich größeren Fallzahlen als es in tradierten qualitativen 

Forschungsdesigns gängig ist. Quantitative Methodik ist zwar auf die Analyse großer Fallzahlen 

ausgelegt. Jedoch fokussieren sich die Auswertungsmethoden auf die statistische Analyse nume-

rischer Daten. Während Stärken und Schwächen qualitativer und quantitativer Methodik in Lehr-

büchern und Fachbeiträgen hinlänglich diskutiert sind, ist bis dato noch ungeklärt, inwiefern sich 

Text Mining insbesondere im Kontext der Wirtschaftsgeographie von den beiden etablierten An-

sätzen abgrenzen lässt. 

10.1	Erkenntnistheoretische	Konzeption	

Grundlegend unterscheiden sich qualitative und quantitative Forschungsdesigns bereits hinsicht-

lich ihrer wissenschaftstheoretischen Fundamente. Während quantitative Forschung der aus den 

Naturwissenschaften stammenden Denkrichtung des Positivismus folgt, ist qualitative Forschung 

eher dem philosophischen Konstruktivismus zugeordnet. Quantitative Forschung folgt demnach 

einer deduktiven Denklogik. Auf Basis theoretisch-konzeptioneller Überlegungen werden Erklä-

rungsansätze respektive Hypothesen formuliert, welche anschließend auf Basis des empirischen 

Materials geprüft werden. Qualitativen Forschungsdesigns sind hingegen induktive Logiken inhä-

rent. Hypothesen und Erklärungsansätze entstammen nicht theoretischen Annahmen oder Mo-

dellen, sondern entstehen aus Einzelfallbeobachtungen heraus (BAUR und BLASIUS 2022; HÄDER 

2010). 

Die methodischen Vorgehensweisen der Fallstudien dieser Arbeit sind sowohl deduktiv als auch 

induktiv geleitet. Fallstudie 1 nutzte als Kerninstrument ein NER-Modell zur Annotation von 

Adressdaten. Überwachte Verfahren der NER suchen in Texten nach a priori fest definierten Enti-

täten. Es findet zwar keine Hypothesenprüfung statt. Dennoch kann die grundlegende Strategie 

als deduktiv orientiert eingeordnet werden. In Fallstudie 2 wurde ebenfalls ein überwachtes Lern-

verfahren zur Klassifizierung von Textsequenzen angewandt. Diese Textsequenzen wurden hin-

sichtlich fest definierter Kategorien eingeordnet und somit ebenfalls deduktiv verarbeitet. Fall-

studie 3 hingegen verwendete mit dem Verfahren des Topic Modelings ein unüberwachtes Ver-
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fahren, welches einen induktiv-explorierenden Charakter aufweist. Hypothesen bzw. Erklärungs-

muster entstehen in Fallstudie 3 induktiv aus dem empirischen Material heraus. Vorannahmen 

spielen bei der methodischen Umsetzung lediglich eine untergeordnete Rolle. Vielmehr helfen un-

überwachte Verfahren dabei große Textmengen inhaltlich zu strukturieren und einen Überblick 

über im Textkorpus enthaltene Themen und deren Zusammenhänge zu geben. Insgesamt zielen 

Text Mining-Verfahren also auf die Entdeckung latenter semantischer Strukturen in Texten ab. 

Unter dem Überbegriff sammeln sich sowohl deduktiv orientierte als auch induktiv geprägte Ana-

lyseverfahren. Entsprechend kann Text Mining allgemein keiner fixen Denkrichtung zugeordnet 

werden. In wirtschaftsgeographischer Forschung kommen induktiv und deduktiv orientierte Ver-

fahren gleichermaßen zum Einsatz. Klassischerweise dienen induktive Verfahren, die auf qualita-

tiven Untersuchungen weniger Fälle basieren zur Theoriebildung. Zur Prüfung bzw. zur Makro-

fundierung bestehender Theorien nutzen Wirschaftsgeograph:innen deduktiv-quantitative Ana-

lysemethoden. Die Möglichkeiten, die sich aus der Integration von Text Mining in die wirtschafts-

geographische Forschungspraxis ergeben, werden in Kapitel 10.5 nochmals expliziter beleuchtet. 

10.2	Datengrundlagen,	Untersuchungsumfänge	und	Forschungsprozess	

Darüber hinaus unterscheiden sich qualitative und quantitative Verfahren hinsichtlich der Unter-

suchungsumfänge. Quantitative Verfahren zielen auf große Fallzahlen ab, um generalisierbare 

Aussagen treffen zu können. Qualitative Forschungsdesigns hingegen untersuchen Einzelfälle, die 

mittels theoretischem Sampling ausgewählt werden. Verfahren des Text Minings lassen sich be-

züglich dieser Dimension den quantitativen Ansätzen zuordnen. Das Forschungsfeld hat sich ex-

plizit zur Analyse großer Datenmengen entwickelt. 

Die Datengrundlagen qualitativer und quantitativer Methoden unterscheiden sich ebenfalls. 

Quantitative Forschung nutzt standardisiertes, numerisches Datenmaterial, welches mittels sta-

tistischer Analyseverfahren ausgewertet wird. Das Datenmaterial qualitativer Methodik ist im 

Vergleich deutlich unstrukturierter. Es handelt sich hierbei häufig um unstrukturiertes Text-, Ton- 

oder Bildmaterial, welches interpretativ ausgewertet wird. Methoden des Text Minings sind be-

züglich der Datenerhebungs- und Auswertungsmethoden keinem Paradigma eindeutig zuorden-

bar. Einerseits nutzen Verfahren des Text Minings – ähnlich der qualitativen Forschung - unstruk-

turierte Textdaten als Datenmaterial. Andererseits handelt es sich nicht, um manuelle interpreta-

tive Auswertungsmethoden, sondern um computerbasierte und daher systematische Verfahren. 

Damit weist Text Mining Überschneidungen mit quantitativen Inhaltsanalysen auf. Jedoch ermög-

licht moderne Algorithmik deutlich umfassendere semantische Analysen als quantitative 

Textanalysen, welche Texte nur sehr grob z.B. anhand von Wortzählungen beschreiben. 

Aus Datenmaterial und Untersuchungsumfang ergibt sich ein weiterer zentraler Unterschied zwi-

schen qualitativer und quantitativer Forschung. Qualitative Verfahren können die Einzelfälle sehr 
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detailliert und umfassend untersuchen. Daraus ergibt sich die Möglichkeit auch latente, schwer 

formalisierbare Sachverhalte wie Stimmungen, Einstellungen, Werte oder Denkweisen zu unter-

suchen. Im Vergleich zu quantitativen Ansätzen sind qualitative Forschungsergebnisse in der Re-

gel hinsichtlich ihrer Reichweite und Generalisierbarkeit limitiert, weisen jedoch eine größere 

Tiefenschärfe auf als quantitative Forschungsarbeiten. 

Quantitatives Datenmaterial liegt meist geographisch bzw. inhaltlich aggregiert vor, sodass kein 

detailliertes Verständnis zu Kontexten oder Hintergründen geschaffen werden kann. Text Mining 

ist auch hinsichtlich dieser Dimension keinem Wissenschaftsparadigma präzise zuordenbar. Vor 

dem Hintergrund einer steigenden Verfügbarkeit von Textdaten – auch zu Einzelfällen – können 

mittels Text Mining unscharfe bis dato schwer quantifizierbare Sachverhalte auf Mikroebene ana-

lysiert werden. Text Mining-Verfahren erreichen bezüglich dieser qualitativen Dimension nicht 

die Tiefenschärfe von klassischer qualitativer Forschung, da computerbasierte Verfahren bis dato 

nicht in der Lage sind Textelemente in größere politische, gesellschaftliche oder soziale Sinnzu-

sammenhänge zu bringen bzw. diese zu interpretieren. Gleichzeitig ermöglichen die computerge-

stützten Textanalysen die Betrachtung deutlich höherer Fallzahlen im Vergleich zu qualitativen 

Forschungsdesigns.  

Auch hinsichtlich des Forschungsablaufs bestehen markante Unterschiede zwischen den beiden 

klassischen Analyseverfahren der empirischen Sozialforschung. Quantitative Ansätze verfolgen 

einen starren, linearen und geschlossenen Ablauf, während qualitative Verfahren als offen, zirku-

lär und flexibel beschrieben werden können. Zentrales methodisches Element von Text Mining- 

Verfahren bildet das Zusammenspiel aus großen Datenmengen und KI-Modellen, welche versu-

chen Gesetzmäßigkeiten, Muster und Zusammenhänge aus den hochdimensionialen Massendaten 

abzuleiten. Der Trainings-, Validierungs- und Evaluationsprozess besteht dabei aus einer perma-

nenten Adaptierung verschiedener Modellgattungen auf die vorliegenden Daten. Der Prozess 

weißt somit einen eher zirkulären Charakter auf, da die Modellspezifikation permanent unter 

Rückbezug auf die Daten erfolgt. 

10.3	Gütekriterien	und	Qualitätssicherung	

Quantitative und qualitative Methoden der empirischen Sozialforschung unterscheiden sich dar-

über hinaus hinsichtlich ihrer Gütekriterien. Die Gütekriterien quantitativer Forschung sind unter 

den Begrifflichkeiten Reliabilität, Validität und Objekivität fest definiert (HÄDER 2010). Gütekrite-

rien qualitativer Forschung werden seit vielen Jahren kontrovers diskutiert, sodass unterschied-

liche Denkrichtungen verschiedene Kriteriensets hervorgebracht haben. STEINKE (2007) formu-

liert vier allgemeine Kriterien zur Qualitätssicherung in der qualitativen Sozialforschung: die In-

dikation der methodischen Vorgehensweise, die empirische Verankerung der gewonnenen Theo-

rie in den Daten, das Aufzeigen der Verallgemeinerbarkeit der Ergebnisse und die Herstellung 
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intersubjektiver Nachvollziehbarkeit. Text Mining-Verfahren hingegen basieren hauptsächlich 

auf ML- sowie KI-Verfahren. In der Informatik bestehen verschiedene Verfahren zur Modellselek-

tion, -abstimmung und –evaluation, die eine umfassende Qualitätssicherung der trainierten Mo-

delle ermöglichen. Beispielhaft zu nennen sind die Evaluationsmetriken Precision, Recall, Ac-

curacy und Fehlerrate sowie Verfahren zur Evaluierung der Robustheit von Modellen wie zum 

Beispiel Kreuzvalidierung (RASCHKA 2020). 

Wie die empirischen Ergebnisse dieser Arbeit zeigen, ist die Datenprozessierung und –verarbei-

tung großer Textmengen unmittelbar mit der Nutzung von KI-Modellen verbunden. Wie in Kapitel 

4 beschrieben sind moderne KI-Modelle in der Lage, hochkomplexe und nicht-lineare Muster und 

Beziehungen in großen Datenmengen zu erlernen. Die Komplexität dieser Modelle übersteigt da-

bei bei weitem die kognitive Kapazität von Menschen. Entsprechend können Menschen gegebe-

nenfalls einzelne Rechenschritte eines komplexen Algorithmus nachvollziehen. Allerdings ist es 

quasi unmöglich zu verstehen auf Basis welcher Merkmale der Inputdaten eine Prognose entsteht. 

Somit werden moderne KI-Modelle häufig als Black-Box beschrieben (CARABANTES 2020; 

CASTELVECCHI 2016). 

Mittels Test- und Validierungsdaten kann die Prognoseleistung von KI-Modellen zwar umfassend 

evaluiert, jedoch keine Aussagen über das Zustandekommen des Ergebnisses getroffen werden. 

Diese mangelnde Interpretierbarkeit und intersubjektive Nachvollziehbarkeit stellt aus erkennt-

nistheoretischer Perspektive eine Unzulänglichkeit dar. Abstrakte Muster und latente Zusammen-

hänge können im Ergebnis zwar zu guten Vorhersageleistungen führen. Allerdings stellen sie 

keine kausal begründete Entscheidungsfindung dar. Folglich kann die Intransparenz von KI-Mo-

dellen als größte Herausforderung bei der Integration moderner Algorithmik in (sozial)wissen-

schaftliche Forschungsmethoden betrachtet werden. Bestehende Gütekriterien zur Qualitätssi-

cherung von ML-Modellen sind stark technisch orientiert. Entsprechend wird derzeit im ML-Um-

feld intensiv an Verfahren geforscht, die exakt die beschriebene Black-Box Problematik im Zusam-

menhang mit ML-Systemen adressieren. Diese werden im folgenden Kapitel nochmals detaillier-

ter beschrieben. 

10.4	Zusammenfassende	Einordnung	

Zusammenfassend lässt sich festhalten, dass die untersuchte Methode des Text Minings hinsicht-

lich der betrachteten Dimensionen keinem Paradigma der empirischen Sozialforschung eindeutig 

zuzuordnen ist. Tabelle 17 fasst die zentralen Gemeinsamkeiten sowie Unterschiede der drei ver-

glichenen Methodiken abschließend zusammen. 
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Tabelle	17:	Unterschiede	zwischen	tradierten	Forschungsdesigns	sowe	Text	Mining.	

Dimension	 Qualitative	Methodik	 Quantitative	Methodik	 Text	Mining	

Erkenntnistheorie Induktion Deduktion Beides möglich 

Datengrundlage Unstrukturiert Strukturiert Unstrukturiert 

Untersuchungsumfang Einzelfälle Hohe Fallzahlen 
(zumeist aggregiert) 

Hohe Fallzahlen 
(Einzelfälle) 

Forschungsprozess Zirkulär, offen, flexibel Linear, geschlossen, strikt Zirkulär 

Gütekriterien nachvollziehbar, theore-
tisch verankert, Generali-
sierbarkeit 

Reliabilität, Validität, Objek-
tivität 

Metriken zur Mo-
dellevaluation 

Quelle:	Eigene	Darstellung.	

Somit stellt die Methodik des Text Minings eine dritte Säule dar. Diese zeichnet sich dadurch aus, 

dass sie detaillierte und der Forschungsfrage angepasste Daten generieren kann. Dies wird durch 

das Kategorisieren von Einzelbeobachtungen erreicht. Somit sind die Daten auch geographisch 

hoch aufgelöst. Diese Eigenschaften werden in der empirischen Sozialforschung mit qualitativen 

Forschungsdesigns verbunden. Während qualitative Forschung jedoch auf die umfassende Ana-

lyse ausgewählter Einzelbeobachtungen abzielt, ermöglichen es Verfahren des NLP deutlich hö-

here Fallzahlen zu verarbeiten, die je nach Untersuchungsgegenstand einer Vollerhebung nahe-

kommen oder gar entsprechen. Hinsichtlich der Stichprobengrößen bestehen also größere 

Schnittmengen zwischen Text Mining und der quantitativen Forschung. Allerdings untersuchen 

quantitative Studien Einzelbeobachtungen nur im Rahmen standardisierter Primärerhebungen. 

Diese weisen jedoch hinsichtlich der Stichprobengröße Limitierungen auf. Einerseits erreichen 

Rücklaufquoten selten Werte über 50 % (SHIH und FAN 2009; STEDMAN et al. 2019). Außerdem 

beobachten STEDMAN et al. (2019) eine Abnahme der Rücklaufquoten von 0,76 % pro Jahr. Ferner 

leiden insbesondere Stichproben von Onlineumfragen unter Verzerrungen durch Selbstselektion 

und -verständnis (BETHLEHEM 2010; GREENACRE 2016). Andere Datenquellen der quantitativen 

Forschung sind häufig sektoral, technologisch oder geographisch hoch aggregiert, sodass präzise 

Aussagen über individuelle Effekte auf Mikroebene nicht möglich sind. 

Obgleich der Potentiale von Text Mining als methodisches Komplement in der Wirtschaftsgeogra-

phie entstehen aus den empirischen Ergebnissen dieser Arbeit Fragen nach methodischen Stan-

dards für diese Forschungspraxis. Während qualitative und quantitative Methodiken seit Jahr-

zehnten etablierte und differenziert ausgestaltete Forschungzugänge darstellen, ist Text Mining 

noch in einem explorativen Stadium. Entsprechend bedarf es noch weiterer Untersuchungen, wel-

che die Methodik kritisch evaluieren und bestehende Herausforderungen adressieren.  

Im Kontext groß angelegter Web Mining-Vorhaben sollten diese bereits bei der Datengrundlage 

ansetzen. Das in dieser Arbeit betrachtete CC-Projekt kann durchaus als umfassende Datengrund-

lage zur Identifizierung von Unternehmensdomains herangezogen werden. Inwieweit das CC für 
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die Identifizierung anderer akteursbezogener Webseiten geeignet ist, gilt es in weiteren For-

schungsprojekten zu klären. Um Web Mining als standardisierten Datenzugang in der empiri-

schen Sozialforschung zu etablieren bedarf es folglich weiterer Forschung zu Aufbau und Struktur 

des Internets. Aus diesen Arbeiten lassen sich Annahmen ableiten, die zu einem besseren Ver-

ständnis der Grundgesamtheit der im Internet enthaltenen Domains beitragen können. Entspre-

chend werden freie, standardisierte und barrierearme Datenzugänge benötigt, welche gemein-

schaftliche Forschung und darüber hinaus einen wissenschaftlichen Diskurs ermöglichen. 

Aus einer intensiveren wissenschaftlichen Auseinandersetzung heraus lassen sich weitere Best 

Practices hinsichtlich des Datenbezugs ableiten. An dieser Stelle gilt es weitere Evidenz zu Struk-

tur und Umfang von Webseiten zu sammeln und zu konsolidieren. Insbesondere zur Frage, in wel-

chem Umfang und in welcher Tiefe Texte von Webseiten abgefragt werden müssen, um ein reprä-

sentatives Bild der zugrundeliegenden Domain zu erlangen, bedarf es weiterer Studien. Auf Basis 

der empirischen Ergebnisse dieser Arbeit sowie verwandter Studien (KINNE und AXENBECK 2020) 

lässt sich die Annahme formulieren, dass bereits wenige Webseiten einer Domain ausreichen, um 

deren Profil und Inhalte anhand der Texte schätzen zu können. Inwiefern diese Erkenntnisse, die 

sich auf Unternehmensdomains beziehen, übertragbar sind, stellt ein weiteres Forschungsdeside-

rat dar. 

Ebenso gilt es Validität und Objektivität von Webseitentexten besser zu verstehen. Wie bereits in 

Kapitel 9.5 erläutert sind Webseitentexte nicht nach wissenschaftlichen Standards erhoben oder 

formuliert. Sie können entsprechend durch Selbstdarstellung der Akteure in ihrer Objektivität 

und Validität eingeschränkt sein. Um Sentiment und Inhalt von Webseitentexten besser einordnen 

zu können, sind neben statistischen Validierungen auf Basis von Vergleichsdaten insbesondere 

qualitative Studien nötig. Im Rahmen von qualitativen Untersuchungen gilt es zu prüfen, inwie-

fern Themen, Charakteristika und Wahrnehmungen, die Webseitentexten entnommen wurden, 

mit Ergebnissen qualitativer Studien übereinstimmen. Ferner lassen sich aus qualitativen Validie-

rungsstudien heraus Limitationen und Implikationen der Datenquelle Webseite einordnen. 

Auch hinsichtlich der Datenverarbeitung und –analyse gilt es Standards und Praktiken zu etablie-

ren, die eine Integration von Text Mining in das sozialwissenschaftliche Methodeinstrumentarium 

ermöglichen. Entsprechend ist es zukünftig notwendig, den Prozess der Entscheidungsfindung 

komplexer KI-Modelle für den Menschen nachvollziehbar zu machen. Unter dem Stichwort	erklär‐

bare	KI (engl. explainable AI) werden bereits erste Ansätze diskutiert (ARRIETA et al. 2020). Nach 

ARRIETA et al. (2020) kann erklärbare KI erstens dazu beitragen sicherzustellen, dass im Prozess 

der Entscheidungsfindung lediglich im jeweiligen Kontext sinnvolle Variablen betrachtet werden. 

Zweitens helfen sie dabei Verzerrungen in den Trainingsdaten aufzudecken und auszugleichen. 

Drittens erhöht sie die Robustheit der Modelle, da sensitive Variablen aufgedeckt werden können. 
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Im Bereich der maschinellen Textverarbeitung kann beispielsweise mittels Salienzverfahren vi-

sualisiert werden, welche Token der Inputsequenz eine besondere Relevanz zur Vorhersage des 

Outputs haben (TENNEY et al. 2020; WALLACE et al. 2019) 

Neben technischen Aspekten hinsichtlich der Interpretierbarkeit und Robustheit von KI-Model-

len, gilt es weitere Standards bezüglich der methodischen Vorgehensweise zu definieren. Zwar 

benötigen vortrainierte Transformermodelle immer weniger manuell annotierte Trainingsdaten. 

Jedoch sollte der Annotierungsprozess als kritisches Element der Modellabstimmung sorgfältig 

dokumentiert und reflektiert werden. An dieser Stelle bedarf es weiterer methodischer Richtli-

nien, welche den Kodierprozess rahmen. Denkbar wäre es beispielsweise Forschungspraktiken 

aus der qualitativen Inhaltsanalyse aufzugreifen, die mittels Kodierleitfäden Kategorien, Definiti-

onen, Ankerbeispiele und Kodierregeln dokumentieren (MAYRING 2010). Gleiches gilt ferner für 

die Parametrisierung und Auswahl von Algorithmen und Modellen. Hier bedarf es ebenfalls wei-

terer methodischer Standards zur Dokumentation des Analyseprozesses, um eine Reproduzier-

barkeit der Ergebnisse zu gewährleisten. 

10.5	Beispiele	integrativer	Forschungsdesigns	

Aufgrund der verschiedenen Charakteristika der drei vorgestellten methodischen Zugänge er-

möglicht deren Kombination neue Forschungsdesigns. Die Verbindung qualitativer und quantita-

tiver Analysedimensionen in einem Forschungsdesign ist bereits hinlänglich unter dem Überbe-

griff Mixed-Methods-Ansatz bekannt (vgl. Kapitel 2.2). Durch die Einführung eines dritten metho-

dischen Zugangs ergeben sich demnach neue Methodenkombinationen in der Mixed-Methods-

Forschung. 

Die Potentiale einer Verbindung von Text Mining-Verfahren mit qualitativer Forschung wurden 

zwar in Kapitel 2.3 dieser Arbeit bereits kurz angeschnitten, sollen im Folgenden jedoch nochmals 

unter Reflektion der empirischen Analysen beleuchtet werden. Text Mining kann insbesondere 

bei der Fallauswahl für tiefgreifendere qualitative Auseinandersetzungen eingesetzt werden. So-

wohl induktive, unüberwachte Verfahren (z.B. Topic Modeling) als auch deduktive, überwachte 

Ansätze (z.B. Textklassifikation) bieten die Möglichkeit umfangreiches Textmaterial zu struktu-

rieren. Speziell unüberwachtes Topic Modeling ermöglicht es zu Beginn eines Forschungsprojekts 

einen Untersuchungsgegenstand (in Form von Textmaterial) besser zu verstehen. Angesichts ste-

tig wachsender digitaler Textrepositorien kann diesen Verfahren eine besondere Relevanz zuge-

schrieben werden. Auf Basis der computergestützten Strukturierung der Themen(zusammen-

hänge) kann anschließend eine gezielte Fallauswahl für die qualitative Analyse folgen. Anknüp-

fend an Fallstudie 3 könnten Autor:innen von Artikeln beispielsweise bestimmter Themengrup-
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pen nochmals gezielter befragt werden. Außerdem könnten im Rahmen von Fokusgruppendis-

kussionen und Expert:innengesprächen die quantitativ explorierten Strukturen und Trends qua-

litativ evaluiert werden. 

Außerdem können mit dynamischen Topic Modellen Veränderungsprozesse in umfangreichem 

Textmaterial automatisiert quantifiziert werden. Somit können enorm große Textbestände auch 

über lange Zeiträume hinweg analysiert und der Bedeutungszuwachs respektive die Bedeutungs-

abnahme bestimmter Themen im Zeitverlauf quantitativ gefasst werden. Diese Daten können so-

wohl singulär analysiert als auch als zusätzliche Variable in quantitative und qualitative For-

schungsdesigns eingebunden werden.  

Gilt es einen umfangreichen Textkorpus im Vorfeld einer qualitativen Untersuchung gezielt nach 

bestimmten Themen zu filtern, können überwachte Klassifikationsverfahren eingesetzt werden. 

Somit lassen sich aus einer unstrukturierten Textsammlung gezielt relevante Dokumente extra-

hieren. Aus dieser Teilmenge können dann erneut gezielt Fälle für tiefere Analysen identifiziert 

werden. Am Beispiel von Fallstudie 2 könnten z.B. identifizierte KI-Akteure und Multiplikatoren 

regionaler Innovationssysteme befragt werden, um ein bessereres Verständnis für zugrundelie-

genden Mechanismen einer fortschrittlichen regionalen KI-Entwicklung zu erlangen. Die analy-

sierten Mikrodaten sind an dieser Stelle von besonderer Relevanz, um betreffende Akteure effi-

zient identifizieren und die quantitativen Ergebnisse adäquat mit qualitativen Studien syntheti-

sieren zu können.  

Insgesamt ermöglichen Text Mining-Bausteine in Kombination mit qualitativen Elementen For-

schenden eine Art „Vogelperspektive auf große Textkorpora einzunehmen“ (DUMM und NIEKLER 

2016: 91). MORETTI (2000) fasst diese Verknüpfung unter den Begriffen close und distant	reading 

zusammen, wobei close	reading einer qualitativen Inhaltsanalyse gleichkommt und distant	rea‐

ding die computerbasierte großskalige Analyse darstellt (vgl. Kapitel 2.3). Die Möglichkeit, wäh-

rend des Forschungsprozesses permanent zwischen diesen Lesemodi wechseln zu können, sehen 

DUMM und NIEKLER (2016) als den zentralen Vorteil dieses kombinierenden Forschungsdesigns 

an. 

Gleichwohl besteht die Möglichkeit Text Mining in quantitativ orientierte Forschungsdesigns zu 

integrieren. Für quantitative Forschungsdesigns können aus großen Textkorpora neue Variablen 

erzeugt werden, die in bestehenden Datensätzen nicht oder nur in aggregierter Form enthalten 

sind. Hierfür können sowohl überwachte als auch unüberwachte Verfahren eingesetzt werden. 

Allerdings sind überwachte Verfahren aufgrund des stark linearen und deduktiven Charakters 

quantitativer Forschung geeigneter, um eine stringente Operationalisierung von Hypothesen zu 

gewährleisten. Beispielhaft wurde dies in dieser Arbeit anhand der ersten beiden Fallstudien il-

lustriert. Diese zeigen auf, wie mittels Text Mining umfangreiche und sowohl inhaltlich als auch 
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räumlich granulare Datenzugänge geschaffen werden können. Speziell in der Wirtschaftsgeogra-

phie spielt die räumliche Maßstabsebene sowie die Übersetzbarkeit von Hypothesen in messbare 

Indikatoren eine zentrale Rolle. Die mangelnde Verfügbarkeit entsprechender Daten stellt häufig 

eine Limitierung der empirischen Operationalisierbarkeit von theoretisch abgeleiteten Annah-

men und Modellen dar. Fallstudie 1 illustrierte exemplarisch wie entsprechende Datenzugänge 

geschaffen werden können, die exakt die genannten Limitationen bestehender Ansätze adressie-

ren. Fallstudie 2 skizzierte anschließend wie Variablen aus Webtexten abgeleitet und in ein klas-

sisches ökonometrisches Modell integriert werden können. 

Somit kann die Integration von Text Mining Elementen in eine quantitativ ausgerichtete For-

schungsarchitektur eine wichtige Ergänzung des Indikatorensets darstellen. Für die Spezifikation 

ökonometrischer Modelle können so bestehende Datensätze, z.B. Sekundärstatistiken, Unterneh-

mensbefragungen oder Patentdaten, mit Text Mining ergänzt werden. Solche neuen Indikatoren 

bieten einen besonderen Nutzen für bis dato schwer quantifizierbare Hypothesen. Speziell in der 

Wirtschaftsgeographie bilden unscharfe Interaktionen zwischen Akteuren im Raum das Funda-

ment vieler etablierter Theoriekonstrukte. Mittels Text Mining kann versucht werden diese wei-

chen und unscharfen Konzepte quantitativ zu fassen und zu erklären. Damit eröffnen sich neue 

Möglichkeiten einerseits zur Mikrofundierung und Erweiterung bestehender Theorien sowie an-

dererseits zur Formulierung neuer Erklärungsansätze. 
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11 Handlungsempfehlungen	

Aus der Synthese der Empirie und unter Einbezug der theoretisch-konzeptionellen Überlegungen 

sollen folgend Handlungsempfehlungen für die Praxis abgeleitet werden. Aufgrund des metho-

denexplorierenden Charakters der Arbeit, richten sich diese insbesondere an (wirtschafts)geo-

graphische Forschung und Lehre sowie übergeordnet an die Hochschulpolitik. 

11.1	Handlungsempfehlungen	für	die	wirtschaftsgeographische	Forschung	

Aus den empirischen Ergebnissen dieser Arbeit lässt sich ableiten, dass Webdaten im Allgemeinen 

und Webtextdaten im Speziellen bedeutende Potentiale für wirtschaftsgeographische Forschung 

bereithalten. Entsprechend sollten sich Wirtschaftsgeograph:innen zukünftig verstärkt mit den 

Potentialen dieser neuartigen Methoden für die eigene Forschung auseinandersetzen. Geo-

graph:innen sind auf räumlich fein aufgelöste Daten angewiesen, um theoretische Modellannah-

men prüfen und erweitern bzw. aus gesammelten Datenmaterial heraus neue Erklärungsansätze 

ableiten zu können. Bestehenden quantitativen Daten fehlt es häufig an kontextualisierenden Ele-

menten, die differenzierte Interpretationen statistischer Muster und Regelmäßigkeiten erleich-

tern. Fehlendes bzw. unzureichendes Datenmaterial speziell auf Mikroebene sorgt in der Wirt-

schaftsgeographie für eine tiefe Kluft zwischen quantitativer und qualitativer Forschung (BATHELT 

und LI 2020). 

Aufgrund der weit fortgeschrittenen und weiter zunehmenden Digitalität von Textpublikationen 

stellt digitaler Text bereits heute eine zentrale Wissensressource dar, die neue Untersuchungs-

möglichkeiten schafft. Auf methodischer Seite fehlt Wirtschaftsgeograph:innen bisweilen das not-

wendige Werkzeug, um digitalen Text sowohl in großen Mengen als auch semantisch umfänglich 

„abzubauen“. Neben der Prüfung der Potentiale des Text Minings für die eigene Forschung sind 

folglich methodische Weiterbildungen notwendig. Über die zentralen Werkzeuge des NLP und 

Web Minings hinaus sind Kenntnisse im Bereich Data-Engineering sowie allgemein solide Pro-

grammierkenntnisse notwendig, um Text Mining in der eigenen Forschung anwenden zu können. 

Gleichwohl bestehen zu diesen Themengebieten vielfältige, teilweise kostenfreie Lernangebote 

im Internet. Diese ermöglichen einen schnellen Einstieg in die wichtigsten Verfahren und Kon-

zepte. Auf diesem Grundverständnis aufbauend kann dann die Entwicklung speziell angepasster 

Algorithmik für die eigene Forschung erfolgen. Darüber hinaus kann interdisziplinäre Forschung 

ein Vehikel sein, um Textdaten aus dem Internet in wirtschaftsgeographische Forschungspro-

gramme einfließen zu lassen. Beispielsweise könnte gemeinschaftliche Forschung von Wirt-

schaftsgeograph:innen mit Informatiker:innen respektive Vertreter:innen der Computerlinguis-

tik die Möglichkeit bieten, technischen und fachliche Expertise zu vereinen. Insbesondere in der 

(Wirtschafts)geographie fehlen hier bisweilen nützliche Tools, die speziell für raumbezogene For-
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schung notwendig sind, sodass es weiterer technisch orientierter Forschung in der Wirtschafts-

geographie bedarf, um die Potentiale von Textdaten auch weniger technisch-affinen Wirtschafts-

geograph:innen zugänglich zu machen. Ferner sollten weitere integrative Forschungsdesigns ex-

ploriert werden, um ein besseres Verständnis zu erhalten, inwiefern sich Text Mining in die em-

pirische wirtschaftsgeographische Forschung einfügen kann. 

11.2	Handlungsempfehlungen	für	die	geographische	Methodenausbildung	

Da die bisherige Methodenausbildung der geographischen Curricula kaum Grundlagen schafft, die 

einen barrierearmen Einstieg in das Themengebiet ermöglichen, können ebenso Handlungsemp-

fehlungen für die Methodenausbildung gegeben werden. Das folgende Kapitel beschäftigt sich de-

diziert mit den notwendigen Kompetenzen, die eine zentrale Grundlage für die eigenständige An-

wendung der Methodik darstellen. 

Angesichts der enormen Menge digital verfügbarer sozialwissenschaftlich relevanter Informatio-

nen bedarf es einer Erweiterung der geographischen Methodenausbildung. Derzeit besteht eine 

sich weitende Kluft zwischen Potentialen von Big Data und den Kompetenzen von Geograph:in-

nen, diese wissenschaftlich in Wert setzen zu können. Um diese Lücke zu schließen, existieren 

bereits seit einigen Jahren Vorschläge zur Anpassung sozialwissenschaftlicher Lehre (MUNZERT 

2014, 2018). Grundsätzlich schließt sich dieser Beitrag den bestehenden Forderungen an, welche 

insbesondere eine fundierte Softwareausbildung in den Sozialwissenschaften verlangen. Einer-

seits sind Programmierkenntnisse die notwendige Bedingung für die Analyse großer unstruktu-

rierter Datenmengen. Andererseits stellen sie für Absolvent:innen eine wichtige Kompetenz auf 

dem Arbeitsmarkt dar. 

Neben einer Softwareausbildung sind weitere Kompetenzen vonnöten, um souverän und eigen-

ständig mit neuen Daten umgehen zu können. Da ein Großteil der relevanten Daten im Internet 

gespeichert ist, benötigen Studierende ebenso grundsätzliches Wissen über zentrale Webtechno-

logien wie HTML, XML, JSON oder APIs (vgl. Kapitel 3.1.1). Für ambitionierte Projekte sind außer-

dem Kompetenzen im Bereich der Verarbeitung und –speicherung großer Datenmengen notwen-

dig. Bedeutende Konzepte sind unter anderem Datenbanksysteme zur effizienten Speicherung 

großer Datenmengen sowie Parallelisierungsalgorithmik zur beschleunigten Verarbeitung. 

Grundlegende Fähigkeiten in diesen Bereichen legen ein wichtiges Fundament für die selbstän-

dige tiefere Auseinandersetzung. Dieses ermöglicht den Einsatz moderner Analysetechniken auch 

jenseits des Text Minings beispielsweise zur Netzwerk- oder Clusteranalyse. 

Da eine umfangreiche Erweiterung des bestehenden Methodencurriculums aufgrund limitierter 

zeitlicher Ressourcen nicht möglich ist, stellt die Integration einer Softwareausbildung in die be-

stehenden Methodikmodule eine Möglichkeit dar, den Zusatzaufwand im Rahmen zu halten 

(MUNZERT 2014, 2018). Skriptbasierte Programmiersprachen sind generisch einsetzbar. Daher 
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können diese anstelle unterschiedlicher bestehender Softwareanwendungen, z.B. SPSS oder Stata, 

vermittelt werden. Entsprechend besteht die Möglichkeit sukzessive eine generisch einsetzbare 

Open-Source-Software (z.B. Python) als Standardwerkzeug in die (quantitativ-orientierte) Metho-

denlehre aufzunehmen. Sogar qualitative Auswertungen sind mit generischen Programmier-

sprachchen möglich (THIEM und DUSA 2013).  

Neben den bekannten Vorteilen von Open-Source-Software erleichtert ein Grundverständnis von 

Programmiersprache die selbständige Erarbeitung fortgeschrittener Analysetechniken. Das Er-

lernen von Programmiersprachen ist zweifelsohne mit einigen Anlaufkosten verbunden. Aller-

dings existieren vielfältige Möglichkeiten, mittels Kursen geführt die ersten Erfahrungen zu sam-

meln. Exemplarisch zu nennen sind interaktive Videokurse (z.B. DataCamp) oder Tutorials, die 

den Einstieg erleichtern, eigenständiges Lernen vereinfachen und in die Lehre eingebunden wer-

den können. Darüber hinaus ist NLP-Forschung stark von einem Open-Source-Gedanken geprägt, 

sodass in einigen Fällen keine eigenständige Software-Entwicklung stattfinden muss, sondern die 

Anwendung bestehender Modelle auf individuelle Forschungsfragen ausreicht. Somit werden ML-

Anwendungen immer nutzerfreundlicher. Beispielsweise bietet Huggingface verschiedene ML-

Applikationen an, die einfach über den Browser ausprobiert werden können.   

11.3	Handlungsempfehlungen	für	die	(Hochschul)politik	

Aus den bisherigen Darstellungen wird deutlich, dass KI auch außerhalb der Forschung in vielen 

Lebensbereichen einen enormen technologischen Fortschritt erzeugen kann. Entsprechend sollte 

politisch sichergestellt werden, dass Auswirkungen, Nutzungsmöglichkeiten sowie ethische und 

sicherheitstechnische Implikationen von KI intensiv evaluiert werden und KI-Kompetenzen wei-

ter ausgebaut werden können. An dieser Stelle nimmt akademische Forschung und Lehre eine 

zentrale Rolle ein, sodass diese Bereiche weiter gestärkt werden sollten, um langfristig in aktuelle 

KI-Entwicklungen involviert zu sein. 

In der jüngeren Vergangenheit ist jedoch ein gegenläufiger Trend zu beobachten, sodass die Pri-

vatisierung von KI-Kompetenzen immer weiter zunimmt. Bedingt durch den explosionsartigen 

Anstieg der benötigten Rechenleistung um das 300.000-fache innerhalb der letzten Dekade ist im 

selben Zeitraum der Anteil der großskaligen wissenschaftlichen KI-Experimente von über 60 % 

auf nahezu 0 % gefallen (GANGULI et al. 2022). Die technische und infrastrukturelle Ausstattung 

wissenschaftlicher Einrichtungen stellt damit ein massives Hemmnis für die KI-Entwicklung dar. 

Wissenschaftler:innen können zwar über APIs auf die großen, privaten Modelle zurückgreifen. 

Jedoch rücken diese zunehmend hinter Bezahlschranken, sodass eine freie und offene wissen-

schaftliche Auseinandersetzung mit der Thematik immer weiter erschwert wird. Angesichts der 

erwartbaren sozialen, gesellschaftlichen und wirtschaftlichen Auswirkungen, die mit einer KI-
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Transformation einhergehen können, kann diese Entwicklung nicht politisch gewollt sein. An die-

ser Stelle ist auch die Entwicklung eigener umfassender Sprachmodelle anzustreben. Diese bilden 

zunehmend das Rückgrat nachgelagerter Webanwendungen und Smartphone-Applikationen. Vor 

diesem Hintergrund nimmt die Relevanz solcher Modelle für soziale und gesellschaftliche weiter 

zu, sodass Politik und Wissenschaft auf der Höhe der Zeit bleiben sollte. 

Eine zunehmende Privatisierung von KI-Forschung ist ebenso im wissenschaftlichen Output in 

Form von Artikeln zu beobachten. Auf der wichtigsten computerwissenschaftlichen Konferenz 

2019 (Conference and Workshop on Neural Information Processing Systems) kamen 167 vorge-

stellte Artikel aus dem Hause Google (11,7 %), während die am zweit häufigsten vertretene Insti-

tution, die Stanford Universität, 82 Beiträge stellte (5,7 %). Entsprechend ist in der öffentlichen 

Forschung ein Brain-Drain in Richtung Privatwirtschaft zu beobachten, welcher eine noch stär-

kere Abkopplung der öffentlichen Forschung von aktuellen KI-Entwicklungen zur Folge haben 

könnte (JUROWETZKI et al. 2021). Gleichzeitig sind die populärsten Deep Learning Frameworks 

Tensorflow (GoogleBrain) und PyTorch (Meta AI) ebenfalls von amerikanischen Technologieun-

ternehmen entwickelt worden, sodass das Forschungsfeld historisch eine starke privatwirtschaft-

liche Fokussierung aufweist. 

Hochschulen und Politik sollten also gemeinschaftlich Lösungen finden, um KI-Forschenden eine 

attraktive Perspektive bieten zu können. Neben konkurrenzfähigen Gehältern und Forschungsfi-

nanzierungen gilt es auch technisch-infrastrukturelle Voraussetzungen zu schaffen, die eine mo-

derne KI-Forschung ermöglichen. An dieser Stelle könnten auch interdisziplinäre Forschungspro-

gramme beispielsweise mit Unternehmen eine Möglichkeit darstellen, um moderne KI-Forschung 

zu ermöglichen. Darüber hinaus sollte intensiver evaluiert werden, aus welchen Beweggründen 

Forschende den Wissenschaftsbetrieb in Richtung Privatwirtschaft verlassen.  
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12 Fazit	

Abschließend soll das folgende Kapitel die eingangs formulierten Forschungsfragen beantworten 

und auf Basis der Synthese der Ergebnisse Perspektiven für weitere Forschung eruieren. Das 

übergeordnete Ziel dieser Arbeit war es die Techniken des NLP und Web Minings auf (wirt-

schafts)geographische Fragestellungen anzuwenden und somit zu prüfen, inwiefern die Metho-

den perspektivisch einen Mehrwert für wirtschaftsgeographische Forschung darstellen. Da die 

Methoden in der Geographie bisher kaum zur Anwendung kommen, wurden im ersten Teil der 

Arbeit zentrale Begrifflichkeiten erläutert, Verfahren des Web Scrapings und NLP vorgestellt und 

die Entwicklung des Forschungsfelds dargelegt. Im zweiten Teil der Arbeit wurde der Einsatz der 

vorgestellten Werkzeuge und Verfahren konkret anhand von wirtschaftsgeographischen Fallbei-

spielen demonstriert. Die Fallbeispiele skizzierten jeweils vollständige Forschungsprozesse von 

Datengrundlagen und –erhebungen bis hin zur Ergebnisinterpretation. Sie illustrierten ferner die 

eigenständige Entwicklung und den Einsatz unterschiedlicher überwachter und unüberwachter 

NLP-Verfahren, behandelten multilinguale Texte und stellten Möglichkeiten zur Quer- und Längs-

schnittsbetrachtung vor. 

Die empirischen Ergebnisse wurden im dritten Teil der Arbeit innerhalb einer Synthese disku-

tiert. Aus dieser Diskussion heraus wurden übergeordnet Unterschiede zwischen den vorgestell-

ten Verfahren und den tradierten Methoden der empirischen Sozialforschung beleuchtet. Da sich 

aus der neu entstehenden Diversität der Untersuchungsmethoden ebenfalls neue Forschungs-

möglichkeiten ergeben, wurden in diesem dritten Teil ebenfalls Beispiele für integrierende For-

schungsdesigns skizziert und daraus Handlungsempfehlungen abgeleitet. 

12.1	Beantwortung	der	Forschungsfragen	

Im folgenden Teil der Arbeit werden die Forschungsfragen angelehnt an den Web Mining Prozess 

abschließend beantwortet. 

(1)	Datenzugang	

Wie	kann	das	offene	Webrepositorium	CommonCrawl	(CC)	als	Datengrundlage	für	empiri‐

sche	geographische	Untersuchungen	genutzt	werden?	

Die Datenbeschaffung ist für die Wissenschaft von zentraler Bedeutung. Sie stellt die Basis für die 

weitere Analyse und Interpretation von empirischen Ergebnissen dar. In der jüngeren Vergangen-

heit hat sich das Internet zu einer enorm umfassenden Datenbasis entwickelt. Unter dem Begriff 

Big Data werden seit einigen Jahren Implikationen, Herausforderungen und Potentiale diskutiert. 

Insbesondere die feinkörnige Analyse vieler Einzelbeobachtungen können demnach zu deutlich 

umfassender empirischer Evidenz führen. Trotz der Möglichkeiten, die das Internet als Daten-
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grundlage für empirische Forschung bereithält, bestehen bislang nur wenige systematische An-

sätze zur umfassenden Nutzung von Webdaten. Dies lässt sich unter anderem mit mangelnden 

und wenig etablierten bestehenden Datenzugängen begründen, sodass Webforschung bereits an 

dieser Stelle auf große Barrieren stößt. 

Um diese Barrieren leichter überwinden zu können, bietet die gemeinnützige Organisation Com-

monCrawl Foundation seit 2011 Zugang zu Webdaten mit dem übergeordneten Ziel Webfor-

schung zu demokratisieren (NAGEL 2021). Das CC bietet Webdaten in vier verschiedenen Forma-

ten an, sodass zunächst zu prüfen ist, welches Format für die jeweilige Forschungsfrage geeignet 

ist. Im Rahmen dieser Arbeit hat sich die Verwendung des URL-Index als geeignete Variante er-

wiesen. Dieser enthält Informationen zu Millionen von Domains und ermöglicht es diese vorab 

nach Sprache bzw. TLD zu filtern. Um Zugang zu den Inhalten der Domains zu erlangen, ist jedoch 

ein eigenständiger Abruf dieser notwendig. Zwar bietet das CC auch Formate inklusive der We-

binhalte an. Jedoch ist nicht garantiert, dass die gesuchten Inhalte auch in den zufälligen Crawls 

enthalten sind. Außerdem stellt bei Verwendung älterer Crawls ein erneuter Abruf sicher, dass 

die Webseite zum Untersuchungszeitpunkt noch aktiv ist. 

Die deskriptive Analyse der enthaltenen deutschsprachigen Domains zeigte, dass bereits mit we-

nigen Crawls ein Großteil der insgesamt enthaltenen Domains bezogen werden kann. Der betrach-

tete Umfang dieser Arbeit von 18 Crawls, die einen Zeitraum von zwei Jahren abdecken, bot somit 

Zugang zu fast zehn Millionen Domains. Damit ist das CC eine enorm umfassende Datengrundlage. 

Allerdings bestehen insbesondere für den deutschsprachigen Bereich keine tiefgreifenderen Un-

tersuchungen, inwiefern das CC die tatsächliche Grundgesamtheit aller deutschsprachigen Do-

mains repräsentiert. Daher sollten veredelte Daten, die aus dem CC extrahiert wurden, nochmals 

hinsichtlich Repräsentativität und Selektivität validiert werden. 

(2)	Datenabruf	

Wie	können	systematisch	Webmassendaten	für	Forschungszwecke	aus	dem	Internet	abgeru‐

fen	werden?	

Neben dem grundsätzlichen Zugang potentiell relevanter Domains stellt das Web Scraping den 

zweiten zentralen Baustein moderner Web Mining-Vorhaben dar, um die Inhalte der jeweiligen 

Domains abzurufen. Dies ist nötig, um Domains kategorisieren zu können oder um Veränderun-

gen der Inhalte im Zeitverlauf analysieren zu können. Um systematisch und performant Websei-

ten abrufen zu können, wurde in dieser Arbeit das Scrapy Framework verwendet (SCRAPY 

COMMUNITY 2022b). Dieses wurde explizit für umfassende Web Scraping-Vorhaben entwickelt und 

bietet viele vorinstallierte Möglichkeiten, um Scraping- und Crawlingprozesse effizient koordinie-

ren zu können. So ist das Framework in der Lage mehrere Abrufe parallel zu tätigen, Inhalte zu 
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verarbeiten und diese abzuspeichern. Darüber hinaus ist Scrapy nahezu beliebig individualisier-

bar, sodass eigene Regeln, Heuristiken oder Verarbeitungsschritte implementiert werden können. 

In Kombination mit dem URL-Index des CC ermöglicht Scrapy eine umfassende Webforschung. 

(3)	Datenselektion‐	und	vorverarbeitung	

Wie	können	Unternehmensdomains	identifiziert	und	georeferenziert	werden?	

Für die Wirtschaftsgeographie sind räumlich verortete Informationen zu Unternehmen eine wich-

tige Datenquelle für weitere Analysen. Daher stellt die Geokodierung von Domains eine zentrale 

Voraussetzung für weitere geographische Untersuchungen dar. Da Domains per se keine Ortsan-

gaben zu entnehmen sind, sind zusätzliche Verarbeitungsschritte notwendig, um Adressdaten aus 

Webseitentexten zu extrahieren und diese zu geokodieren. 

Dieses Forschungsziel greift die Vorarbeiten der beiden vorherigen Arbeitsschritte auf. Auf Basis 

der gewonnenen Domains aus dem URL-Index sollten mittels Scrapy Webseiten abgerufen und 

deren Inhalte verarbeitet werden. Konkret sollten aus der Gesamtheit deutschsprachiger Do-

mains Unternehmensdomains identifiziert und lokalisiert werden. Hierzu wurde im Programm-

code von Scrapy definiert, dass auf den Startseiten der Domains nach Webseiten gesucht werden 

sollte, die auf eine Impressumswebseite verweisen. Diese wurden abgerufen und der Text aus den 

Webseiten extrahiert. Anschließend wurde ein individuell trainiertes NER-Modell eingesetzt, um 

Adressinformationen aus den Impressen auszulesen. Insbesondere in Deutschland stellt das Im-

pressum eine geeignete Möglichkeit dar, um Informationen zu Webseitenbetreiber:innen zu er-

halten. Um Adressen in einzelne Bestandteile gliedern zu können, sind NER-Modelle gut geeignet. 

Zu extrahierende Entitäten können individuell festgelegt und das Modell entsprechend trainiert 

werden.  

Die extrahierten Bestandteile der Adressen wurden anschließend geokodiert und die extrahierten 

Domains kartographisch dargestellt. Die geographische Beleuchtung offenbarte signifikante Ver-

teilungsunterschiede. So konnten Unterschiede zwischen Stadt und Land, zentralen und periphe-

ren Gemeinden sowie zwischen Gemeinden der ehemaligen DDR und BRD festgestellt werden. 

Darüber hinaus besteht eine höchstsignifikante Korrelation zwischen der Anzahl der identifizier-

ten Unternehmensdomains und der Anzahl der Unternehmen auf Gemeindeebene. Der Vergleich 

mit bestehenden georeferenzierten Analysen von Unternehmenswebseiten zeigte in der Abso-

lutanzahl identifizierter Domains ebenfalls große Überschneidungen. Auf Basis dieser Ergebnisse 

kann die Variable Webseitenanteil	von	Unternehmen als neuer Indikator zur Messung des Digitali-

sierungsgrads von Unternehmen betrachtet werden. 

Das entwickelte Verfahren lässt sich prinzipiell auch in anderen Kontexten anwenden, um Webin-

halte systematisch verorten zu können. Neben der Erweiterung der Untersuchungseinheiten 
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durch die Integration von weiteren regionalen Akteuren (z.B. öffentliche Einrichtungen, For-

schungseinrichtungen, Vereine) könnten potentiell auch Unternehmen im Ausland über die be-

schriebene Heuristik identifiziert und geographisch verortet werden. 

(4)	Datenanalyse	

Wie	kann	NLP	eingesetzt	werden,	um	Unternehmenswebseiten	nach	Technologienutzung	zu	

klassifizieren?	

Über die geographische Verortung von Unternehmensdomains hinaus war es Ziel dieser For-

schungsfrage ein Verfahren zu entwickeln, das in der Lage ist, automatisiert Texte zu klassifizie-

ren. Die Kombination aus räumlich fein aufgelösten Daten in Form von geokodierten Domains und 

inhaltlich frei definierbaren Filterschritten durch die Verarbeitung des Webseitentexts ermögli-

chen es raumbezogener Forschung, neue Perspektiven einzunehmen. Für die Wirtschaftsgeogra-

phie stellen solche granularen Daten hinsichtlich spezifischer Technologienutzungen eine wert-

volle Datenquelle dar, um die Hintergründe regionaler Wirtschaftsentwicklung besser verstehen 

zu können. 

Im Rahmen von Fallstudie 2 wurden weitere Inhalte der Unternehmenswebseiten bezogen und 

deren Texte für die weitere Verarbeitung aufbereitet. Anschließend wurden die Texte der Unter-

nehmenswebseiten hinsichtlich der KI-Nutzung des Unternehmens klassifiziert. Ein besonderes 

Augenmerk dieser Fallstudie lag auf dem Training und dem Einsatz eines Textklassifikationsmo-

dells auf Basis der Transformerarchitektur. Dieses war nach abgeschlossenem Training in der 

Lage, über 85 % der Absätze des Testdatensatzes korrekt zu klassifizieren. Der Textklassifikation 

wurde eine Stichwortsuche vorgeschaltet, welche eine effiziente Möglichkeit darstellte, um die 

feiner zu klassifizierende Textmenge drastisch zu reduzieren. 

Abschließend kann festgehalten werden, dass Textklassifikationsmodelle bereits mit überschau-

baren Mengen an Trainingsdaten in der Lage sind, Text verlässlich zu kategorisieren. Besonders 

hervorzuheben ist dabei die Fähigkeit multilingualer vortrainierter Sprachmodelle. Einerseits 

können mit diesen Modellen mehrsprachtige Korpora analysiert werden ohne, dass mehrere Mo-

delle trainiert werden müssen. Andererseits sorgt das Transfer Learning (vgl. Kapitel 4.8) dafür, 

dass bereits mit wenigen Trainingsbeispielen robuste und performante Vorhersagen getroffen 

werden können. Dieses Vorgehen lässt sich prinzipiell auf unterschiedliche Fragestellungen über-

tragen und ermöglicht so die Generierung neuer Untersuchungsvariablen auf Basis von unstruk-

turiertem Webseitentext. 

Inwiefern	können	mittels	NLP	Themen	innerhalb	großer	Textkorpora	modelliert	werden?	

Neben der gezielten Filterung und Klassifikation von Dokumenten können NLP-Verfahren einge-

setzt werden, um Themen in Textkorpora zu identifizieren und zu analysieren. Angesichts der 
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enormen Menge digitalisierter Texte können diese Verfahren helfen, Textmengen semantisch zu 

erschließen, die menschliche Verarbeitungskapazitäten bei weitem übersteigen. Insbesondere die 

Analyse großer Textmengen im Zeitverlauf bieten neue Möglichkeiten, wissenschaftliche Evidenz 

zu unterschiedlichen Veränderungsprozessen zu beleuchten. Daher zielte die Forschungsfrage 

darauf ab, Verfahren zur Exploration abstrakter Themen in großen Textkorpora anzuwenden. 

In Fallstudie 3 wurde hierzu ein unüberwachtes NLP-Verfahren eingesetzt. Dieses weist Doku-

menten eines Textkorpus automatisch Themen zu. Im Unterschied zu den überwachten Lernver-

fahren, die in den ersten beiden Fallstudien eingesetzt wurden, benötigen unüberwachte Verfah-

ren keine Trainingsdaten. Entsprechend handelt es sich hierbei eher um ein explorativ-induktives 

Vorgehen, welches Einblicke in die Themen deren Verteilung und Verwandtschaft großer Text-

korpora gibt. Exemplarisch wurde in Fallstudie 3 die Themenverteilung ausgewählter wirt-

schaftsgeograhischer Literatur untersucht. Das verwendete Topic Modeling-Verfahren basiert 

ebenfalls auf der in Kapitel 4.6 vorgestellten Transformerarchitektur. Das verwendete Python-

Paket BERTopic beinhaltet eine Vielzahl an Möglichkeiten, um Textkorpora semantisch zu explo-

rieren (GROOTENDORST 2022). Neben der Möglichkeit, unterschiedliche Dimensionsreduktions- so-

wie Clusteralgorithmen einzusetzen, können Themen fusioniert und aufgespalten, Ähnlichkeiten 

zwischen Themen bestimmt und Hierarchien aus diesen generiert werden. Darüber hinaus stellt 

die Möglichkeit, Themenveränderungen über Zeit analysieren zu können ein wichtiges Werkzeug 

zur Beobachtungen von Diskursveränderungen dar. 

Über die Analyse von wissenschaftlichen Publikationen hinaus bietet das Verfahren vielfältige An-

wendungsmöglichkeiten. Beispielsweise können Themen innerhalb von Nachrichtenartikeln, 

Webseiteninhalten oder grauer Literatur dynamisch modelliert werden. Die daraus ableitbaren 

Indikatoren können wiederum verwendet werden, um größere gesellschaftliche, politische oder 

soziale Veränderungsprozesse zu erklären. Speziell für die Wirtschaftsgeographie können Längs-

schnittsbetrachtungen regional verankerter Textdokumente einen zusätzlichen Erklärungsgehalt 

liefern beispielsweise, um unterschiedliche Entwicklungspfade von Regionen besser verstehen 

und quantifizieren zu können. Dabei kann die Ableitung von quantitativer Indikatorik aus quali-

tativen Textdaten heraus eine wertvolle Ergänzung zu etablierten Strukturindikatoren darstellen. 

(5)	Dateninterpretation	

Wie	können	Verfahren	des	Web	Mining	und	NLP	in	klassische	wirtschaftsgeographische	For‐

schungsdesigns	eingebunden	werden?	

Während die vorherigen Forschungsfragen im Rahmen der einzelnen Fallstudien beantwortet 

wurden, ergibt sich die Antwort auf diese Forschungsfrage aus der Synthese der Fallstudien her-

aus. Für viele Forschungsfragen in der Wirtschaftsgeographie sind inhaltlich, räumlich und zeit-

lich fein aufgelöste Daten notwendige Bedingung, um verlässliche Aussagen über die komplexen 
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Wechselwirkungen zwischen im Raum verankerten Akteuren und deren Outputs treffen zu kön-

nen. Die Fallstudien dieser Arbeit zeigten, dass sowohl räumlich als auch inhaltlich granulare Da-

ten mittels Text Mining gewonnen werden können. In Fallstudie 2 wurde darüber hinaus demons-

triert, wie sich diese Daten in ein klassisch quantitatives Forschungsdesign einbinden lassen. 

Insofern können mittels Web Mining und NLP Datensätze erzeugt werden, welche mit tradierten 

Methoden der empirischen Sozialforschung kaum operationalisierbar sind. Diese Möglichkeit 

stellt den zentralen Mehrwert dieser Verfahren für die Wirtschaftsgeographie dar. Die neu erzeug-

ten Indikatoren können anschließend unterschiedlich in komplexere Forschungsdesigns einge-

bunden werden. Einerseits in rein quantitativen Forschungsprojekten, welche klassische Daten-

quellen (z.B. Sekundärstatistiken, Patentdaten, Befragungsdaten) mit Webindikatoren ergänzen. 

Wie Fallstudie 2 zeigte, können durch das koordinatenscharfe Material an ökonometrische Be-

trachtung noch weitere mikrogeographische Analysen anschließen. Andererseits ergeben sich 

Möglichkeiten zur Kopplung von Text Mining Bausteinen mit qualitativen Elementen im Rahmen 

von Mixed-Methods-Designs. Die besondere Stärke dieser Verbindung liegt darin begründet, dass 

umfassendes Textmaterial computerbasiert vorstrukturiert und anschließend mittels qualitati-

ven Untersuchungen näher ergründet werden kann. 

Zusammenfassend lässt sich daher festhalten, dass die Integration der im Rahmen dieser Arbeit 

untersuchten Methoden in die wirtschaftsgeographische Forschungspraxis eine Vielzahl neuer 

Perspektiven eröffnet. Bestehende quantitative Arbeiten greifen datenseitig häufig auf Sekundär-

statistiken, Patent- und Publikationsdaten zurück, um Regionen strukturell vergleichen zu kön-

nen. Die Möglichkeit mittels Text Mining qualitative Texte auch quantitativ fassen zu können, bie-

ten besonders für die Wirtschaftsgeographie neue Perspektiven. So fehlt es einschlägiger For-

schung bis dato an Ansätzen, die die Kontextualisierung des Untersuchungsgegenstandes und die 

Detailschärfe als relevante Stärken qualitativer Forschungsdesigns mit der Generalisierbarkeit 

und externen Validität quantitativer Verfahren verbinden. 

Im Kontext raumbezogener Forschung schlägt sich diese Beobachtung zumeist auch auf die geo-

graphische Betrachtungsebene nieder. Entsprechend können qualitative Designs einzelne Ak-

teure in den Fokus nehmen, während quantitative Ansätze häufig auf räumlich aggregierte Daten 

zurückgreifen müssen. Administrative Daten verschleiern jedoch viele individuelle Entwicklun-

gen einzelner Akteur:innen, sodass keine differenzierte Exploration latenter Triebkräfte sozio-

ökonomischer Wandlungspfade stattfinden kann. Vielmehr sind administrative Gebietseinheiten 

starre Konstrukte, weswegen auch die zugehörigen Daten lediglich mathematische Mittelwerte 

darstellen (FELDMAN und LOWE 2015; FELDMAN et al. 2015). Da Text Mining sowohl im Sinne in-

duktiver als auch deduktiver Ansätze verwendet werden kann, entsteht durch die gemeinschaft-

liche Nutzung der Datengrundlage Text eine engere Verknüpfung qualitativer und quantitativer 
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Denkrichtungen. Des Weiteren ermöglichen Mikrodaten eine einheitlichere Akteursorientierung 

zwischen qualitativen und quantitativen Bausteinen. 

Trotz der dargestellten Potentiale ist das Forschungsfeld noch jung und wenig ausdifferenziert, 

sodass weitere methodische und inhaltliche Forschung darauf abzielen sollte, ein profundereres 

Verständnis für die Implikationen, Grenzen und Möglichkeiten der Methodik zu schaffen. Konkre-

ter weiterer Forschungsbedarf wird daher im nächsten Kapitel vorgestellt. 

12.2	Ausblick	und	weiterer	Forschungsbedarf	

Aus einer methodenexplorierenden Arbeit wie dieser ergibt sich eine Vielzahl an Möglichkeiten 

wie weitere Forschung an die vorliegenden Ergebnisse anknüpfen kann. Insbesondere aus inhalt-

licher Sicht eröffnet das Methodenset einhergehend mit den generierten Datensätzen neue For-

schungsperspektiven für die Wirtschaftsgeographie. 

Zunächst sollte im Rahmen aufsetzender Forschung der generierte Datensatz zu deutschen Un-

ternehmensdomains tiefgreifender validiert werden. Dies kann beispielsweise durch eine Harmo-

nisierung des Webdatensatzes mit bestehenden Datentöpfen gelingen. Ein Ansatzpunkt bietet das 

deutsche Handelsregister. Die vorliegende Datengrundlage erlaubt es, dieses mit den identifizier-

ten Unternehmensdomains zu vereinen. Hieraus lassen sich weitere Informationen zu den Unter-

nehmen ableiten, z.B. das Gründungsdatum, das Stammkapital, die Geschäftsführer:innenstruktur 

oder der Unternehmensgegenstand. Weitere Matchingmöglichkeiten bestehen mit Patentdaten. 

Diese spielen in innovationsbezogener Forschung eine zentrale Rolle und könnten somit einen 

erheblichen Mehrwert darstellen, indem sich die Informationen aus den jeweiligen Datentöpfen 

wechselseitig ergänzen. 

Zu einer umfassenden Validierung gehört ebenfalls eine qualitative Betrachtung. Somit können 

Klassifikationen oder Themenbeschreibungen, die mittels Text Mining gewonnen wurden, gezielt 

an Fallstudien qualitativ nachvollzogen werden. Erkenntnistheoretisch stellt dieses Vorgehen ei-

nerseits ein spannendes Untersuchungsdesign dar, welches qualitative und quantitative Baustei-

ene synergetisch verbindet. Andererseits stellt eine detaillierte Befragung identifizierter Akteure 

(z.B. Unternehmen) und deren Multiplikatoren (z.B. Industrie- und Handelskammern, Wirt-

schaftsförderungen) einen notwendigen Arbeitsschritt dar, um die quantitativen Ergebnisse tie-

fer zu validieren und die Grenzen der Methodik auszuloten. Diese Untersuchungen leisten somit 

einen wichtigen Beitrag, um Implikationen, Grenzen und Charakteristika der präsentierten Me-

thoden besser verstehen zu können. 

Auf Basis dessen kann der Untersuchungsbereich erweitert werden. Beispielsweise können ana-

log zu dem in Kapitel 6 beschriebenen Vorgehen Domains der öffentlichen Hand (z.B. Gemeinde- 
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oder Kreisdomains), von Vereinen oder wissenschaftlichen Einrichtungen identifiziert und veror-

tet werden. Diese leisten beispielsweise in Theoriekonzepten zu regionalen Innovationssystemen 

einen wichtigen Beitrag und sollten daher perspektivisch in die Betrachtung aufgenommen wer-

den. Außerdem gilt es zu prüfen, inwiefern Möglichkeiten bestehen, mittels der dargelegten Me-

thodik, Unternehmen international zu identifizieren. Eine dahingehende Erweiterung des Daten-

satzes würde nochmals neue Forschungsmöglichkeiten eröffnen, beispielsweise zum internatio-

nalen Vergleich. 

Des Weiteren bietet der im Rahmen dieser Arbeit generierte Datensatz einen Ausgangspunkt für 

Untersuchungen der Hyperlinkstruktur der Unternehmen. Aus diesen Verlinkungen lassen sich 

Netzwerke erzeugen, welche anschließend mit gängigen Verfahren der Netzwerkanalyse beleuch-

tet werden können. Auch an dieser Stelle sollte eine qualitative Betrachtung vorgeschaltet wer-

den, um ein besseres Verständnis für die Gründe von Hyperlinks auf Unternehmenswebseiten zu 

erlangen. Gegebenenfalls könnte über die Hyperlinkstruktur eine innovative Möglichkeit beste-

hen, Relationen zwischen Unternehmen und anderen Akteuren abzuleiten. 

Darüber hinaus können die Inhalte der Unternehmensdomains in regelmäßigen Intervallen abge-

rufen werden. Ein so entstehender Paneldatensatz bietet ebenfalls neue Möglichkeiten zur Ana-

lyse von (Innovations)dynamiken, Diffusions- und Disseminationsprozessen sowie Adaptionsvor-

gängen. Insbesondere die Möglichkeit, Webseiten in nahezu beliebig kurzen Intervallen abzufra-

gen, kann zu einem deutlich profunderen Verständnis von zeitlichen Veränderungen beitragen. 

Ergänzend hierzu kann ein fortlaufendes Monitoring des CC dabei helfen, neue Unternehmensdo-

mains in den bestehenden Datensatz zu integrieren. Inwiefern das CC geeignet ist, um Unterneh-

mensgründungen zu erkennen, könnte ebenfalls im Rahmen weiterer Forschungsprojekte analy-

siert werden. Neben wissenschaftlichen Betrachtungen können diese Analysen eine wichtige Ent-

scheidungsgrundlage für Politiker:innen sein, um räumlich und zeitliche granulare Informationen 

über die Unternehmenslandschaft zu gewinnen. 

Auch auf methodischer Seite ergeben sich neue Anknüpfungspunkte. Hinsichtlich des Webseiten-

abrufs gilt es zu evaluieren, welche Inhalte in welchem Umfang abgerufen werden müssen, um ein 

möglichst vollständiges Profil der Domain ableiten zu können. Bestehende Studien beziehen na-

hezu ungefiltert Webseiteninhalte, sodass auch ein großer Teil irrelevanter Inhalte abgerufen 

wird. An dieser Stelle benötigt es neue Verfahren, die gezieltes, priorisierendes Webcrawling er-

möglichen. Ein Ausgangspunkt wäre z.B. die Semantik der Links der jeweiligen Domains. Über-

wachte Klassifikationsverfahren könnten dazu beitragen enorme Effizienzgewinne beim Websei-

tenabruf sowie der weiteren Prozessierung auszulösen. Ein solches Verfahren könnte prinzipiell 

auch in der Lage sein, bereits beim Abruf einer Webseite die Inhalte grob semantisch zu fassen. 
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Eine solche Annotierung des Datensatzes in Themenbereiche (z.B. Karriere, Produkte, Historie, 

Partner) könnte ebenfalls aufsetzende Analysen deutlich beschleunigen. 

Ferner deuten neueste Entwicklungen im Bereich NLP an, dass eine weitere Leistungssteigerung 

von Klassifikationsverfahren zu erwarten ist. Einerseits werden immer weniger Trainingsdaten 

benötigt, da das grundlegende Sprachverständnis vortrainierter Modelle immer weiter zunimmt. 

Andererseits sind ebenfalls deutliche Steigerungen der Vorhersagegenaugikeit erwartbar. Im Be-

reich der Wirtschaftsgeographie kann eine fortlaufende Evaluierung der Eignung dieser Tools da-

bei helfen perspektivisch auch sehr unscharfe, weiche und komplexe Konzepte aus Webseitentex-

ten zu extrahieren. Beispielhaft zu nennen sind Konzepte wie regionale Embeddedness, Corporate 

Social Responsibility, verschiedene Dimensionen von Nähe oder regionale Kooperationsintensi-

täten.
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