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Abstract

Die zunehmende Digitalisierung unserer Lebenswelt in den letzten Jahrzehnten hat zu einer Reihe von
neuen Datenquellen fur die Sozial-, Verhaltens- und Wirtschaftswissenschaften gefuhrt. Hierzu gehéren
vor allem auch unstrukturierte Daten, die sich dadurch auszeichnen, dass sie nicht in Form eines festen
Datenformats vorliegen und daher nicht einfach datenanalytisch weiterverarbeitet werden kénnen (z. B.
Facebook-Texte, Instagram-Bilder, YouTube-Videos, Twitter-Nachrichten). Die Nutzung unstrukturierter
Daten ist mit spezifischen Herausforderungen verknipft, die gerade dadurch entstehen, dass die Daten
typischerweise nicht in einer kontrollierten wissenschaftlichen Studie erhoben werden, sondern haufig
im naturlichen Lebensumfeld anfallen. Aufbauend auf den Ergebnissen eines Expert:innen-Workshops
werden die spezifischen Herausforderungen bei der Erhebung und Nutzung unstrukturierter Daten
beschrieben und Empfehlungen formuliert. Diese orientieren sich am Total Error Framework und beziehen
sich auf die Datengenerierung (Definition von Untersuchungseinheiten, Coverage und Sampling Error,
Nonresponse und Missing Data Error), die Datenaufbereitung (Spezifikationsfehler, Validitat, Messfehler
und inhaltliche Fehler) sowie die Datenanalyse (Record Linkage und Verarbeitungsfehler, Modellierungs-
fehler, analytische Fehler). AbschlieBend werden offene Fragen und Herausforderungen bei der Forschung
mit unstrukturierten Daten diskutiert. Der Output richtet sich einerseits an Studierende sowie Forschende
der Sozial-, Verhaltens- und Wirtschaftswissenschaften, andererseits an alle, die mit unstrukturierten
Daten arbeiten und Schlusse aus diesen fur praktische Anwendungsfragen ziehen.



1 Einleitung

1.1 Definition von unstrukturierten Daten und Abgrenzung zu
anderen Begriffen

Die zunehmende Digitalisierung unserer Lebenswelt in den letzten Jahrzehnten hat zu einer Reihe von
neuen Datenquellen fir die Sozial-, Verhaltens- und Wirtschaftswissenschaften gefuhrt. Diese Daten
haben haufig gemeinsam, dass sie nicht in Form eines festen Datenformats vorliegen (z. B. eines recht-
eckigen Schemas mit Fallen/Beobachtungen in Zeilen und Variablen in Spalten) und daher nicht einfach
datenanalytisch weiterverarbeitet werden kdnnen (Eberendu, 2016). Im Folgenden sollen diese Daten-
quellen unter dem Begriff unstrukturierte Daten zusammengefasst werden und von den traditionellen
Survey-Daten abgegrenzt werden. Beispiele fur unstrukturierte Daten sind in Abbildung 1 zusam-
mengestellt. Unstrukturierte Daten zeichnen sich hdufig durch ein hohes Volumen aus und erfordern
dann umfangreiche Aufbereitungen, um sie der sozial-, verhaltens- und wirtschaftswissenschaftlichen
Forschung zugénglich zu machen. Strukturierte Daten liegen hingegen in Form eines festen Daten-
formats (z. B. Tabellen, Datenséatze, Datenbanken) vor (Tanwar et al., 2015). Eine Zwischenstellung nehmen
semistrukturierte Daten ein. Diese liegen nicht in einem festen Format wie strukturierte Daten vor. Sie
kénnen aber Strukturelemente enthalten und einfach ausgetauscht werden (Eberendu, 2016; Tanwar et al.,
2015). Ein Beispiel sind Extensible-Markup-Language-Daten (XML-Daten; Tanwar et al., 2015). XML-Daten
weisen eine partielle (z. B. hierarchische) Struktur auf und enthalten Strukturmerkmale wie z. B. Auszeich-
nungen (Tags; Nyhuis, 2021). Die aus dem Internet bekannten Hypertext-Markup-Language-Dokumente
(HTML-Dokumente) sind beispielsweise spezielle XML-Dokumente (Bosse et al., 2021).

Abbildung 1: Ausgewéhlte Beispiele fiir unstrukturierte Daten

Soziale Medien Facebook-Texte, Instagram-Bilder, YouTube-Videos, Twitter-Nachrichten
Allgemeine Medien Texte, Bilder, Videos, Sprachaufzeichnungen, Musik

Geodaten GPS-Daten

Log-Daten Besuch von Webseiten, Verweildauer auf Webseiten, E-Mail-Verhalten
World Wide Web Webseiten, Nachrichten, Blogs

Allgemeine Dokumente Texte, PDF-Dateien, eingescannte Dateien

Finanzdaten Banktransaktionen, Borsendaten

Gesundheitsdaten Patientenakten, Rontgenbilder, Scanner-Bilder

Quelle: in Anlehnung an Eberendu (2016) sowie Taleb et al. (2018)

Unstrukturierte Daten weisen Ahnlichkeiten zu anderen Datentypen auf. So kénnen unstrukturierte
Daten Big Data untergeordnet werden, wobei der Begriff Big Data nicht eindeutig definiert ist. Unter
Big Data werden typischerweise Daten verstanden, die sich durch einen hohen Datenumfang und eine
hohe Vielfalt auszeichnen und mit hoher Geschwindigkeit erzeugt werden (Gandomi & Haider, 2015; Lazer
& Radford, 2017; Tanwar et al., 2015). Eine hohe Vielfalt zeichnet sich durch die strukturelle Heteroge-
nitat eines Datensatzes aus und den Umstand, dass sowohl strukturierte als auch semistrukturierte und
unstrukturierte Daten erhoben werden (Gandomi & Haider, 2015).

Unstrukturierte Daten umfassen haufig Daten, die anhand neuer Informationstechnologie (RatSWD,
2020) z. B. im Internet oder anhand von Smartphones gewonnen werden und das digitale Leben von
Menschen (z. B. Facebook- oder Twitter-Daten) kennzeichnen (Lazer & Radford, 2017). Sie konnen auch
Aspekte des sogenannten digitalisierten Lebens erfassen, das nach Lazer und Radford (2017) Aspekte
digitalen Lebens reprasentiert, die nicht von einer Person aktiv produziert werden (wie z. B. Tweets),
sondern durch die Digitalisierung anfallen (z. B. die Erfassung sozialer Nahe via Bluetooth). Die Unter-
scheidung in digitales vs. digitalisiertes Leben korrespondiert mit der Unterscheidung in intentional
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vs. nicht-intentional anfallende Daten (Hox, 2017) bzw. in Partizipationsspuren (aktives Verhalten) vs.
Transaktionsdaten (z. B. Metadaten Uber das digitale Verhalten wie der Ort; Menchen-Trevino, 2013).
SchlieBlich kénnen auch digitale Spuren (anfallende Daten) aufgezeichnet werden, die die Nutzung
digitaler Geréate hinterlassen. Lazer und Radford (2017) verweisen diesbezuglich z. B. auf Merkmale,
die die Telefonnutzung beschreiben. Unstrukturierte Daten sind aber nicht mit Daten gleichzusetzen,
die anhand neuer Informationstechnologie gewonnnen werden, da letztere auch auf anderem Wege
gewonnen werden kdnnen. Hier waren vor allem aufwandige Textdaten zu nennen (Grimmer et al., 2022).

Unstrukturierte Daten sind haufig Daten, die aufgrund nicht-reaktiver Erhebung gewonnen werden.
Datenerhebungen gelten als reaktiv, wenn ihre Auspragungen durch die Art der Datenerhebung bedingt
von Untersuchungsteilnehmenden und/oder Untersuchenden beeinflusst werden kdnnen (Fritsche &
Linneweber, 2006). Unstrukturierte Daten sind haufig Daten, die anfallen, ohne dass den Datengebenden
bewusst ist, dass sie an einer wissenschaftlichen Studie teilnehmen oder Daten fir diese Zwecke genutzt
werden (unobtrusive measures; Webb et al., 1966). Untersuchungsbedingte Datenbeeinflussungen sind
daher nicht méglich oder zumindest unwahrscheinlich. Unstrukturierte Daten sind aber nicht mit nicht-
reaktiv erhobenen Daten gleichzusetzen, da es auch strukturierte nicht-reaktive Messungen (z. B. struk-
turierte Verhaltensbeobachtungen) gibt und Daten auch in Kontexten erzeugt werden, in denen Personen
bewusst ist, dass ihre Daten weiterverwendet werden kénnen (z. B. Nutzung von Suchmaschinen). In
den Sozialwissenschaften ist die Unterscheidung in found data und designed data gelaufig (Biemer &
Amaya, 2020). Unter found data versteht man Daten, die nicht primar fur eine wissenschaftliche Studie
erhoben wurden, sondern vorgefunden werden (z. B. Archivdaten), wéhrend Survey-Daten ein Beispiel
fur designed data sind, da sie flr wissenschaftliche Zwecke konzipiert und erhoben wurden. Solche
vorgefundenen Daten sind haufig unstrukturierte Daten, die fur die statistische Analyse erst aufbereitet
werden mussen.

Unstrukturierte Daten sind typischerweise Daten, die im natiirlichen Lebensumfeld (naturalistische
Daten, Feldforschung) und nicht im Labor entstehen. Sie sind aber nicht mit naturalistischen Daten
identisch, da letztere sich auch auf strukturierte Daten beziehen kénnen (z. B. Erfassung der Stimmung
mittels Ambulatory Assessment).

1.2 Bedeutung von unstrukturierten Daten

Unstrukturierte Daten sind fir die Sozial-, Verhaltens- und Wirtschaftswissenschaften aus unterschied-
lichen Griinden von groBer Bedeutung. So fallen unstrukturierte Daten in sehr vielen Lebensbereichen
an, sie bilden wichtige Teile menschlichen Lebens ab, die tber strukturierte Daten in der Form nicht
abgebildet werden kénnen. Ein GroBteil dieser anfallenden Daten wird aber noch nicht ausgewertet
(Eberendu, 2016).

Wie bereits im einleitenden Abschnitt dargelegt wurde, handelt es sich bei unstrukturierten Daten haufig
um Daten, die nicht-reaktiv im naturlichen Lebensumfeld erhoben werden bzw. anfallen. Hierdurch werden
Verzerrungen, die bei reaktiv oder im Labor erhobenen Daten wirksam werden kdnnen, vermieden.
Andererseits konnen naturlich auftretende Phanomene mit hoher 6kologischer Validitat erfasst werden.
Sie haben das Potenzial, in hohem MalBe die Lebenswirklichkeit in der natirlichen Umwelt, sozialen
Gruppen und Organisationen abzubilden.

Da unstrukturierte Daten haufig das konkrete Verhalten widerspiegeln, umgehen sie zum Teil Probleme,
die mit dem Selbstbericht in klassischen Survey-Studien verknilpft sind (z. B. Antwortstile, soziale
Erwilnschtheit, Selbst- und Fremdtauschung; Borkenau, 2006). Sie kdnnen traditionelle Survey-Studien
daher auch in sinnvoller Weise erganzen, indem sie Mdglichkeiten der Validierung von Survey-Daten
bieten (JUrgens et al., 2020) sowie Survey-Daten zur Erklarung sozialer Phanomene durch andere Daten-
quellen (z. B. Verhaltensdaten) anreichern und somit die Erklarungskraft von Survey-Studien erhéhen
(Reveilhac et al., 2022).



1.3  Ziele und Adressat:innen des Outputs

Unstrukturierte Daten eroffnen der sozial-, verhaltens- und wirtschaftswissenschaftlichen Forschung neue
Perspektiven. Die Nutzung unstrukturierter Daten ist aber auch mit spezifischen Herausforderungen
verknipft, die gerade dadurch entstehen, dass die Daten typischerweise nicht in einer kontrollierten
wissenschaftlichen Studie erhoben werden. Diese besonderen Herausforderungen sollen im Folgenden
beleuchtet werden und — sofern moglich — Empfehlungen zum Umgang mit diesen Herausforderungen
formuliert werden.

Der Output richtet sich einerseits an Studierende sowie Forschende der Sozial-, Verhaltens- und
Wirtschaftswissenschaften, andererseits an alle, die mit unstrukturierten Daten arbeiten und Schlisse aus
diesen fir praktische Anwendungsfragen ziehen.

1.4 Kurzer Bericht zur Befragung und Workshop

Im Zuge dieser Output-Erstellung wurde auf Grundlage des Total Error Frameworks (TEF) fur Big Data
(Amaya et al.,, 2020) ein Fragebogen zur Qualitatssicherung unstrukturierter Daten entwickelt. Dieser
besteht aus insgesamt 32 Fragen und umfasst neben Fragen zu allgemeinen fachlichen Angaben der
Teilnehmenden auch Fragen zur Generierung, Aufbereitung und Analyse von unstrukturierten Daten
sowie eine offene Abschlussfrage. An der Befragung nahmen 19 Wissenschaftler:innen aus verschiedenen
relevanten Wissenschaftsgebieten teil (Betriebswirtschaftslehre, Bildungsforschung, Computational
Social Science, Kommunikationswissenschaft, Politikwissenschaft, Psychologie, Soziologie und Volkswirt-
schaftslehre). In ihrer Forschung verwenden sie ein breites Spektrum von unterschiedlichen Datentypen:
Social-Media-Daten (z. B. Twitter, Facebook), Smartphone-Daten, Audiodaten, klassische Medien (z. B.
Zeitungen) und Textdokumente (z. B. Parlamentsreden, Betriebsvereinbarungen, Abrechnungen).

Die Hauptergebnisse der Befragung wurden in einem zweitdgigen Online-Workshop am 13. und
14. Oktober 2021 mit den Wissenschaftler:innen diskutiert. Der Workshop war in vier thematische Sessions
unterteilt: Datengenerierung, Datenaufbereitung, Datenanalyse und offene Fragen zur Verfugbarkeit
neuer Datentypen. Der vorliegende Output fasst die Ergebnisse der Befragung und Diskussion zusammen
und bettet sie in das TEF ein.

1.5  Kurze Einfiihrung in Total Error Frameworks zur Beurteilung von
Datenqualitat

Total-Error-Framework-Ansatze entstehen aktuell in verschiedenen Versionen und mit Fokus auf
verschiedene Datenarten. Fur die Diskussion der Qualitatssicherung unstrukturierter Daten orientieren wir
uns konkret am TEF von Amaya et al. (2020). Dieses TEF stellt eine kiirzlich vorgeschlagene Ubertragung
des in der Survey-Forschung verbreiteten Error-Framework-Prinzips auf Big Data dar, das insbesondere
in Form des Total Survey Error Frameworks (TSE framework; Groves & Lyberg, 2010) etabliert ist. Mit dem
TSE framework werden alle Fehlerquellen zusammengefasst, die einen moéglichen Einfluss auf die Ergeb-
nisse einer empirischen, umfragebasierten Untersuchung besitzen. Insgesamt berlcksichtigt das TEF acht
Fehlerquellen, mit denen der gesamte Prozess aus Datengenerierung, Datenaufbereitung und Daten-
auswertung abgedeckt werden soll. Abbildung 2 zeigt das TEF (Amaya et al., 2020), wobei die Boxen auf
der linken Seite (Survey-Prozess) bzw. der rechten Seite (Big-Data-Prozess) jeweils Schritte hervorheben,
die spezifisch fur die Survey-Forschung bzw. den Umgang mit Big Data sind. Der mittlere Teil ist beiden
Ansatzen gemein und unabhangig von der Datenquelle bzw. Struktur der Daten. Das TEF bietet eine
hilfreiche erste Strukturierung fur die Diskussion der methodischen Herausforderungen bei der wissen-
schaftlichen Arbeit mit unstrukturierten Daten. Der vorliegende Bericht ist in die Kapitel ,Datengene-
rierung”, ,Datenaufbereitung” und ,Datenanalyse” gegliedert und orientiert sich an den in Abbildung 2
thematisierten Herausforderungen.

Einleitung | 9



10 | Einleitung

Abbildung 2: Total Error Framework (TEF)

Fehler Survey Prozess Big Data Prozess

Definition ZielgroBRe
und Population
[
l )
Generierung/
Identifikation

Coverage/Domain Fehler Definition

Konstrukt Datenquellen
: |
Stichprobenfehler Sichproben-
ziehung ETL
l- Extra-
Spezifikationsfehler Design hieren
Fragebogen 1
l Transfor-
Nonresponse/Fehlende Werte Durchfiihrung mieren
Messfehler Survey 1
l
Daten- Laden

Verarbeitungsfehler aufbereitung

L |
l

Modell

Modellierungsfehler l
Schatzungen

l

Schluss-
Analytischer Fehler folgerungen

Quelle: Amaya et al. (2020)

Das Kapitel Datengenerierung thematisiert die Definition der Untersuchungseinheiten sowie damit
verbundene Coverage Error, die dadurch entstehen, dass Zielpopulation und Erhebungspopulation nicht
deckungsgleich sind. Des Weiteren werden klassische Stichprobenfehler angesprochen und von Fehlern
unterschieden, die durch einen Stichprobenausfall (Nonresponse) auf Ebene der Einheiten (Unit Nonre-
sponse) oder innerhalb einer Einheit (ftem Nonresponse) entstehen. Das Kapitel Datenaufbereitung
beinhaltet mit dem Spezifikationsfehler mégliche Abweichungen zwischen dem aufgrund der inhaltlichen
Fragestellung zu erfassendem Konzept und dem empirischen gemessenen Konzept. Diese Abweichungen
umfassen sowohl Einschrankungen bezuglich der verfligbaren Daten als auch Verfalschungen, die durch
technische Fehler oder individuelle Einstellungen von Geraten entstehen kénnen. In den Sozialwissen-
schaften und der Psychometrie werden diese Aspekte auch unter den Begriffen der Validitat und Relia-
bilitat von Messungen zusammengefasst (Eid & Schmidt, 2014). Im Kapitel Datenanalyse werden mit
dem Verarbeitungsfehler (Processing Error) mogliche Verzerrungen angesprochen, die auf die Eingabe,
Transformation oder Kodierung von Variablen zurtickzufihren sind. Verarbeitungsfehler konnen aber
auch durch die Verkntpfung von verschiedenen Datenquellen fir eine Untersuchungseinheit (Record
Linkage) entstehen. Weitere Fehlerquellen in der Datenanalyse umfassen die Behandlung von fehlenden
Daten in den statistischen Analysen (Modellierungsfehler) sowie Verzerrungen, die durch eine fehler-
hafte Anwendung von statistischen Modellen und der Interpretation der Analyseergebnisse entstehen
(Analytischer Fehler). Nach dem TEF liegen die besonderen Herausforderungen bei der Arbeit mit
unstrukturierten Daten vor allem in den Bereichen Datengenerierung und Datenaufbereitung (sieche
Abbildung 2), wohingegen die mdglichen Fehlerquellen bei der Datenanalyse von ahnlicher Natur sind
wie bei der traditionellen Survey-Forschung.

Es sei abschlieBend betont, dass der vorliegende Bericht lediglich als ein erster Schritt zur Verstandigung
Uber Qualitatsstandards fur die Arbeit mit unstrukturierten Daten angesehen werden sollte. Das primare
Ziel besteht darin, besondere Herausforderungen herauszuarbeiten, die sich im Vergleich zur Arbeit mit
Daten aus der traditionellen Survey-Forschung stellen. Das TEF bietet hierfir eine hilfreiche Orientierung
in einem sich schnell entwickelnden Forschungsfeld. Die Ausformulierung von expliziten Standards muss
dann vor dem Hintergrund konkreter Datentypen vorgenommen werden. Aktuell wird die Grundidee der
Error Frameworks bereits weiter ausdifferenziert und auch auf verschiedene Datenarten angewandt (z. B.
Twitter-Daten, siehe Hsieh & Murphy, 2017; Daten aus Online-Plattformen, siehe Sen et al., 2021; Metered
Data, siehe Bosch & Revilla, 2022).
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2 Datengenerierung

u Dieses Kapitel klart Gber die Besonderheiten der Datengenerierung auf und prasentiert sowohl
die speziellen Problemlagen und Herausforderungen als auch Empfehlungen zum Umgang mit
unstrukturierten Daten im Generierungsprozess. Dabei wird zunéchst die Definition der Unter-
suchungseinheiten, anschlieBend der Coverage Error und Sampling Error sowie abschlieBend der
Nonresponse bzw. Missing Data Error in Hinblick auf unstrukturierte Daten diskutiert.

2.1 Definition von Untersuchungseinheiten und Datenstruktur

Bei unstrukturierten Daten kdnnen sehr unterschiedliche Untersuchungseinheiten gewahlt werden.
Selbst innerhalb von Social-Media-Daten kénnen beispielsweise das Individuum, der Account, der Inhalt
eines Beitrags (z. B. ,Post” oder Kommentar), oder die Interaktion (z. B. Follower-Netzwerke) als Untersu-
chungseinheit definiert werden. Des Weiteren kdnnen ganze Texte in Archiven als Untersuchungseinheit
gewahlt werden oder einzelne Sequenzen von Bild- oder Tonmaterial. Die Definition der Untersuchungs-
einheit hat gerade bei unstrukturierten Daten weitreichende Folgen fir die Klassifizierung diverser
Fehlerquellen. Mit der Definition der Untersuchungseinheit bzw. der Grundgesamtheit — beispielsweise
Personen im Allgemeinen vs. User/Accounts — bemessen sich auch Coverage Error und Sampling Error, die
im nachsten Abschnitt diskutiert werden.

Haufig weisen die Daten eine Mehrebenenstruktur auf. So sind etwa Tweets geclustert in Accounts (z. B.
Fischer et al., 2019), Beobachtungszeitpunkte in Personen oder Personen in rdumlichen Aggregaten.
Fehlerfreie Informationen zur Struktur der Clusterung sind je nach Definition der Untersuchungseinheiten
auf den jeweiligen Ebenen nicht immer gegeben. So kénnen méglicherweise Tweets zu Accounts korrekt
zugeordnet werden, jedoch nicht zwingend zu Personen. Eine Person kann mehrere Accounts nutzen (z. B.
unterschiedliche Facebook-Accounts eines Jugendlichen fur Freunde und Eltern/Familie) oder mehrere
Personen kdnnen einen Facebook-Account bedienen (z. B. im gewerblichen Kontext). Die teils unklare
Datenstruktur bzw. ungenaue Zuordnung der Untersuchungseinheiten auf Ebene 1 zu der Ubergeord-
neten Ebene 2 wirkt sich spatestens bei der Wahl einer adédquaten Modellierung, die die Verletzung
der Unabhéngigkeitsannahme der Falle berlcksichtigen sollte (etwa durch die Anwendung von Mehre-
benen-/Paneldatenanalysen oder robusten Standardfehlern), nachteilig aus (siehe auch Kapitel 4).

2.2  Coverage Error und Sampling Error

Im TSE framework sind der Coverage Error und der Sampling Error klar unterschieden. Der Coverage Error
verweist auf Differenzen zwischen der Grundgesamtheit, auf die die Ergebnisse der Forschung verall-
gemeinert werden sollen, und dem Stichprobenplan, einer Liste oder einem Verfahren zur Aufzahlung
aller Elemente der Grundgesamtheit. Der Sampling Error verweist auf Differenzen zwischen dem Stich-
probenplan und der daraus gezogenen Stichprobe, die zufallig (Stichprobenfehler) oder auch systema-
tisch auftreten kdnnen. Dass diese Unterscheidung fir unstrukturierte Daten in sehr vielen Fallen nicht
getroffen werden kann, legten sowohl die Expertiinnen-Befragung als auch der Expert:innen-Workshop
nahe, die im Rahmen dieser Arbeit durchgefihrt wurden. Das kann unterschiedliche Ursachen haben:
In vielen Fallen sind der Stichprobenplan und die Stichprobe identisch, weil — anders als bei Surveys
— keine wirtschaftliche Notwendigkeit besteht, die Zahl der Untersuchungseinheiten durch Ziehung
einer Stichprobe einzuschranken. Andererseits gibt es auch Félle, in denen Datenanbieter direkt Stich-
proben Uber eine Application Programming Interface (API) vertreiben und somit fur Forschende gar kein
Zugang zum Stichprobenplan besteht, sodass dieser sich der separaten Untersuchbarkeit entzieht. Aus
diesen Grinden werden im Folgenden Selektionen auf Ebene des Stichprobenplans und der Stichprobe
gemeinsam behandelt.

Zu unterscheiden sind Studien, in denen Daten, z. B. Accounts, von Plattformen ohne Zustimmung der
Urheber:innen extrahiert werden kénnen (Typ A), von Studien, die nur mit Zustimmung der Teilneh-
menden und ggf. einer umfangreichen Mitwirkung (z. B. Installation einer Smartphone-App) und Nutzung
eigener Hardware (z. B. Wearables) Daten erheben kénnen (Typ B).
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Bei Typ A (Studien ohne Zustimmung der Teilnehmenden) werden insbesondere die folgenden Probleme
und Herausforderungen identifiziert:

1.

10.

Anpassung der Grundgesamtheit an die Datenverfiigbarkeit (,Verfiigbarkeitsforschung”): Das
Problem, dass die Nutzenden bestimmter Dienste (z. B. Facebook, Twitter) nicht die gesamte Bevol-
kerung (z. B. eines Landes) reprasentieren, kann man prinzipiell I6sen’, indem man die Nutzenden, fur
die Daten verfugbar sind, zur Grundgesamtheit erklart. Es sollten dann aber auch keine Schlusse auf
groBere Populationen gezogen werden, ohne das Selektionsproblem zu adressieren.

Unklare Algorithmen: Die Datenanbieter nutzen proprietdre und intransparente Algorithmen zur
Auswahl von Stichproben, die der Forschung tber APIs verfiigbar gemacht werden. Diese kénnen
sowohl Auswirkungen auf die Auswahl als auch auf Sortierungen haben. So unterscheiden sich beispiels-
weise kostenlose 1-Prozent-Stichproben der Twitter-Daten von kommerziellen 10-Prozent-Stichproben
(Morstatter et al., 2013). Forschende, die mit den Daten des Anbieters arbeiten mochten, haben haufig
keine Alternative zur Nutzung der durch intransparente Algorithmen ausgewahlten Daten.

Paywalls: Insbesondere bei der Analyse von Textdokumenten spielt die Tatsache eine gréBere Rolle,
dass ein Teil der Dokumente nicht frei zugénglich ist und daher von Forschenden in vielen Fallen nicht
genutzt werden kann. Es steht zu vermuten, dass sich diese Dokumente von den frei zugénglichen in
vielen Merkmalen unterscheiden.

Personalisierte Darstellungen: Der Inhalt, der beim Besuch z. B. einer Webseite angezeigt wird, ist
unter Umstanden abhéngig von Eigenschaften und vom vorherigen Verhalten der Nutzenden und
somit nicht objektiv feststellbar. Dieses Problem strahlt stark auf die Replizierbarkeit von Forschung
aus.

Léschung von Inhalten: Auf Plattformen werden regelmaBig Inhalte oder Accounts geldscht, wenn
sie z. B. Richtlinien verletzen oder Nutzende dies verlangen. Die Grundgesamtheit aller getatigten
,Posts” auf einer Plattform ist daher unter Umstanden schon nach kurzer Zeit nicht mehr verfugbar. Je
weiter der zeitliche Abstand zwischen Beitrag und Extraktion der Stichprobe, desto mehr ist die Stich-
probe dann verzerrt in Richtung regelkonformer Beitrdge. Das stellt insbesondere dann ein massives
Problem dar, wenn etwa Regelverletzungen Gegenstand der Forschung sind. In anderen Fallen kann
technischer Wandel eine Ursache darstellen, dass Inhalte nicht weiter verfigbar sind (z. B. veraltete
Datenformate). Auch dieses Problem strahlt stark auf die Replizierbarkeit von Forschung aus.

Overcoverage durch Bots (automatisierte Accounts): Ein erheblicher Teil der Accounts und Beitrage
auf Online-Plattformen ist auf automatisierte Accounts, sogenannte Bots, zurtickzufihren und somit
nicht Teil der Grundgesamtheit der meisten Forschungsvorhaben. Werden Bots nicht als solche
erkannt, kann das Ergebnisse erheblich verzerren.

Selektionsfehler bei Stichproben: Werden aus dem Gesamtbestand einer Plattform fur den
Forschungszweck Stichproben beispielsweise durch Auswahl von Beitragen, die bestimmte Stichworte
enthalten, gezogen, dann kann es sowohl auf der Ebene von Beitragen als auch auf der Ebene von
Nutzendengruppen zu Selektionsfehlern kommen. Dies wirde z. B. zutreffen, wenn etwa bestimmte
Altersgruppen bevorzugt bestimmte abweichende Begrifflichkeiten oder ethnische Gruppen andere
Sprachen verwenden (Sen et al., 2021).

Datenschutz: Datenschutzrechtliche und forschungsethische Beschrankungen kénnen ebenfalls eine
Ursache daflr sein, dass selektiv auf einen Teil eines Datenbestands nicht zugegriffen werden kann.
Zudem verhindern sie haufig die Weitergabe der von Forschenden fur eine Publikation verwendeten
Daten und damit die Reproduzierbarkeit.

Duplikation: Es existieren oft Duplikate von Inhalten, die sich nur im Falle exakter Duplikate leicht
durch Software identifizieren lassen.

Unklarheit iiber Zugehérigkeit zur Grundgesamtheit: Informationen zur Beurteilung, ob ein Fall zur
Grundgesamtheit zahlt, fehlen in einigen Féllen (z. B. Entstehungsdatum und Entstehungsort eines
Dokuments).

Bei einzelnen Plattformen (z. B. Twitter) gibt es protected accounts, die nicht auswertbar sind, sodass nicht immer
tatsachlich Daten von allen Nutzenden fir Forschungsprojekte verfiigbar sind. Zudem gibt es auf manchen Plattformen
(z. B. Wikipedia) auch Beitrage, die keinem Nutzenden-Account zuzuordnen sind (z. B. Beitrdge von nicht-registrierten
Nutzenden).



Beim Typ B (Studien mit Zustimmung der Teilnehmenden) werden insbesondere folgende Probleme und
Herausforderungen identifiziert:

1. Fehlende Stichprobenpldne: Aufgrund fehlender Stichprobenpléne (z. B. fir Nutzende einer
bestimmten Technologie) werden haufig willkirliche oder bewusste Auswahlen oder Schneeballver-
fahren verwendet. Verzerrungen sind bei solchen Stichproben nur fir Merkmale quantifizierbar, die
sowohl in der Studie erhoben wurden als auch aus anderen Quellen unverzerrt fur die Grundge-
samtheit vorliegen.

2. Schwierige Trennung des Sampling Error vom Nonresponse Error: Bei dieser Art von Stichproben
ist der Sampling Error zudem nicht sauber vom Nonresponse Error zu trennen, da jenseits der freiwillig
teilnehmenden Personen oft gar keine Stichprobe existiert. Oft willigt nur ein sehr kleiner Anteil der
Grundgesamtheit in eine solche Teilnahme ein.

3. Zuordnung von Personen zu Endgerdten: Endgerdte kdnnen von mehreren Personen verwendet
werden (Clustering) oder Personen Uber mehrere Endgerate verfliigen (Duplication). Wird dies nicht
erhoben und in Analysen berdcksichtigt, kann es zu Verzerrungen kommen.

4. Kommerzielle Access-Panels: Zum Teil kommen auch kommerzielle Access-Panels fur die Daten-
erhebung oder Rekrutierung zum Einsatz, die ebenfalls nicht auf Stichproben mit bekannten oder
abschatzbaren Fehlern basieren.

2.3 Nonresponse/Missing Data Error

Wahrend im Rahmen von Survey-Forschung meist? relativ klar zwischen Unit Nonresponse (eine
angefragte Zielperson nimmt nicht an der Befragung teil) und Item Nonresponse (die/der Proband:in
beantwortet eine Frage nicht) unterschieden werden kann, fallt diese Unterscheidung bei unstrukturierten
Daten oft schwerer. Die Ursachen fiur fehlende Daten bei unstrukturierten Daten sind breit gestreut, was
anhand der folgenden Beispiele illustriert werden soll:

1. Nachtrdgliche Léschungen von nutzergenerierten Inhalten kdnnen fur fehlende Daten verantwortlich
sein, ebenso wie verborgene Inhalte oder gesperrte Nutzende.

2. Privacy-Bedenken kdnnen gerade bei Studien, die die Einwilligung der Proband:innen erfordern, aber
auch bei der Social-Media-Nutzung generell, zu systematischer Unit Nonresponse fihren.

3. Technische Probleme kdnnen sowohl die Ursache von fehlenden Aufzeichnungen als auch fur
Dropouts sein.

4. Bei Textdaten kann die Verdnderung der Zeichencodierung zu Problemen fuhren.

5. Besonders schwerwiegend sind systematische Ausfiille, die mit Merkmalen korrelieren, die eigentlich
gemessen werden sollen (z. B. bei deviantem Verhalten). Proband:innen kdnnen sich bei speziellen
Verhaltensweisen fur das Abschalten des Trackings entscheiden und damit die Datenerfassung
temporar unterbrechen.

6. Oft ist die Ursache der fehlenden Daten unklar. Bei der Datenerhebung Uber Smartphones oder
Wearables kann mdglicherweise nicht unterschieden werden, ob das Gerat vergessen wurde und evtl.
Gerausche eines anderen Umfelds aufzeichnet, der Proband bzw. die Probandin schlaft und deswegen
das Gerat nichts aufgezeichnet oder ein technisches Problem vorliegt.

Zudem ist Nonresponse bei unstrukturierten Daten auch haufig konfundiert mit Undercoverage.
So konnte bei der Analyse von Twitter-Daten in einem festgelegten Zeitraum je nach Definition einer
Untersuchungseinheit (Tweet vs. Individuum) die Kategorisierung unterschiedlich ausfallen: Wenn das
Individuum als Untersuchungseinheit gewahlt wird, kann Undercoverage entweder aus einem fehlenden
Twitter-Account oder Nonresponse im Sinne von ausbleibenden Tweets in dem Zeitraum resultieren.
Ist die Untersuchungseinheit ein Tweet, wirden alle ausbleibenden Tweets als Undercoverage gewertet
(Amaya et al., 2020).

2 Die Grauzone bei der Unterscheidung zwischen Unit und ltem Nonresponse in der Survey-Forschung inkludiert etwa
Abbriche bei Online-Befragungen.
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2.4 Empfehlungen

Aufgrund der dynamischen Entwicklung und der Unterschiedlichkeit der Datentypen, gestaltet sich die
Entwicklung von Standards zum Umgang mit einem GroBteil der im Bereich Datengenerierung genannten
Probleme schwierig. Die Professionalisierung lauft in den unterschiedlichen Disziplinen parallel oder
zeitversetzt. Im Rahmen des oben erwahnten Workshops wurden die folgenden Empfehlungen
abgeleitet:

1.

10.

Bei der Verwendung von Plattformdaten sollten Verfahren/Software zur Erkennung von Bots einge-
setzt werden. Es gibt dringenden Bedarf an weiterer Forschung zur Qualitat existierender Verfahren
(z. B. Rauchfleisch & Kaiser, 2020) und an einer Verbesserung der Erkennung.

Die Limitationen von Studien mit unstrukturierten Daten, insbesondere in Bezug auf mégliche
Selektivitdten, sollten in Publikationen ausfuhrlich diskutiert werden.

Stehen sehr groBe Stichproben oder die gesamte Grundgesamtheit fur Analysen zur Verfliigung, so
empfiehlt sich besonders die Interpretation und das Berichten von EffektstdrkemaBen (und ihrer
Konfidenzintervalle) zusatzlich zur bzw. anstelle der berichteten statistischen Signifikanz der Ergeb-
nisse.

Poweranalysen zur Bestimmung der StichprobengroBe sind insbesondere dann empfehlenswert,
wenn die Kosten pro Untersuchungseinheit hoch sind.

Bei der Analyse von Dokumenten sollte eine Priifung auf Duplikate stattfinden. Ein Fuzzy String
Matching erlaubt auch die Aufdeckung von nicht exakt identischen Dokumenten (Leskovec et al.,
2020).

Ein vielversprechender Ansatz, um Replizierbarkeit von Ergebnissen auf Grundlage schutzwirdiger
Daten trotz Datenschutzanforderungen zu ermoglichen, ist der Differential-Privacy-Ansatz (Dwork
et al., 2006; Dwork & Roth, 2014). Dieser wurde z. B. bereits von Evans & King (2022) auf Facebook-
URL-Datensatz angewendet (Evans & King, 2022; siehe auch die Méglichkeit von Remote Execution
Solutions von van Atteveldt et al., 2021).

Es gibt Studien zu mobilen Endgeraten wie Smartphones oder Wearables, die ein Mitwirken der
Teilnehmenden erfordern. Wenn es aus Grinden der Datenverflgbarkeit, des Datenschutzes oder
forschungsékonomischen Grinden nicht méglich ist, mit Zufallsstichproben zu operieren, wird solchen
Studien empfohlen, MaBBnahmen zu ergreifen, um die Verallgemeinerbarkeit der Forschungsergeb-
nisse zu erhéhen. Folgende MaBnahmen sind denkbar:

a. Die Rekrutierung aus und Verkniipfung mit existierenden Studien (z. B. Langsschnittbefra-
gungen; vgl. Kreuter et al., 2020). Dies ermdglicht die umfassende Untersuchung der Selekti-
vitat. Bei Vorhandensein entsprechender Fragen kann auBerdem zwischen Noncoverage (Wer
verflgt nicht Gber die entsprechenden Endgerate?) und Nonresponse (Wer nimmt trotz vorhan-
denen Endgerats nicht teil?) unterschieden werden (vgl. Keusch et al.,, 2020; Keusch et al., 2022).
Zudem kann die Befragung dabei helfen, Fragen von gemeinschaftlich genutzten Endgeraten und
mehreren Endgeraten pro teilnehmende Person aufzuklaren.

b. Bei verdeckten Populationen erlaubt etwa die Anwendung eines Respondent Driven Sampling
(Heckathorn, 1997) die Schatzung von Inklusionswahrscheinlichkeiten.

c. Die Erhebung moglichst aussagekraftiger, mit Zielvariablen der Forschung korrelierter Infor-
mationen (nicht ausschlieBlich demographische Angaben) Uber die Teilnehmenden, die auch
fr die Grundgesamtheit bekannt sind (z. B. aus amtlicher Statistik), ermoglicht eine effektive
Gewichtung.

Technische Ursachen von fehlenden Werten kénnen beispielsweise durch hochfrequentes Monitoring
eingeschrénkt werden. Die Validierung von fehlenden Werten kann durch Vergleich unterschied-
licher Sensordaten erfolgen.

Coverage Bias und Nonresponse Bias sollten grundséatzlich (nicht nur bei unstrukturierten Daten)
gemeinsam evaluiert werden (siehe Eckman & Kreuter, 2017).

Die Ursachen fiir die Fehlerquellen sollten benannt und kategorisiert, die Kategorisierung trans-
parent dargelegt und die daraus resultierenden Fehler quantifiziert und mit anderen Datenquellen
abgeglichen werden (Amaya et al., 2020).
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3 Datenaufbereitung

u In der klassischen Survey-Forschung werden explizit Instrumente zur Erfassung von Konstrukten

entwickelt. Haufig handelt es sich dabei um Items bzw. Fragebogen (siehe Design Fragebogen in

Abbildung 2), die in Bezug auf das zu messende Konstrukt theoriegeleitet formuliert bzw. selek-

tiert werden. Die Forschung mit unstrukturierten Daten greift dagegen vor allem auf vorliegende

Daten zuriick, die nicht priméar fur Forschungszwecke generiert wurden. Dies stellt besondere

Herausforderungen an die Beurteilung der Qualitat der Messungen, die im vorliegenden Kapitel
thematisiert werden sollen.

3.1 Spezifikationsfehler und Validitat

Ein Spezifikationsfehler liegt dann vor, wenn das Konstrukt, auf das sich die Forschungsfrage bezieht,
nicht genau dem durch die Daten reprasentierten Konstrukt entspricht (Amaya et al., 2020). Dieser Teil
des TEF bezieht sich somit auf die Konstruktvaliditat. Die Konstruktvaliditdt ist dann gegeben, wenn
die Schlusse, die man aufgrund der Daten auf das zugrundeliegende Konstrukt zieht, adéquat und
angemessen sind (Eid & Schmidt, 2014; Messick, 1989, 1995). Die Sicherstellung der Konstruktvaliditat
beginnt in der sozial-, verhaltens- und wirtschaftswissenschaftlichen Forschung tblicherweise schon bei
der Test- und Fragebogenkonstruktion. So werden typischerweise zunachst das Konstrukt theoretisch
definiert und dann darauf aufbauend Items aufgrund theoretischer Uberlegungen formuliert bzw. selek-
tiert, die den Konstruktbereich valide abdecken sollen (Eid & Schmidt, 2014). Im Rahmen umfangreicher
Validierungsuntersuchungen wird dann empirisch untersucht, ob die Daten, die anhand des konstruierten
Erfassungsinstruments erhoben werden, theoretischen Erwartungen folgen. Aufgrund des primaren
Ruckgriffs auf bereits vorhandene Daten unterscheidet sich die empirische Forschung, die sich unstruktu-
rierter Daten bedient, haufig von diesem prototypischen Vorgehen sozial-, verhaltens- und wirtschafts-
wissenschaftlicher Forschung:

1. Konstruktbezogene Datenauswahl und Konstruktanpassung: Geht man von einem a priori
definierten Konstrukt aus, das beforscht werden soll, so stellt sich das Problem, unstrukturierte Daten
so auszuwahlen und weiterzuverarbeiten, dass sie dem a priori definierten Konstrukt méglichst gut
entsprechen. Je nach Datenlage kann dies besser oder schlechter gelingen und zu einer Anpassung
des urspringlich fokussierten Konstrukts fihren (Sen et al., 2021).

2. Bestimmung des Konstrukts durch die Daten: Forschung mittels unstrukturierter Daten kann aber
auch so angelegt sein, dass die Forschung nicht mit einem a priori definierten Konstrukt startet,
sondern die verfigbaren Daten explorativ dahingehend untersucht werden, welche interessanten
Konzepte und Konstrukte aufgrund der verfiigbaren Daten beforscht werden kénnten (Sen et al.,
2021). Die Forschungsfragen und die interessierenden Konstrukte werden somit aus den Daten
erschlossen und von den verflgbaren Daten bestimmt.

3. Definition neuer Konstrukte: Die Arbeit mit unstrukturierten Daten kénnte auch zur Einfihrung
ganz neuer Konstrukte in die Wissenschaftsgemeinschaft fihren, da neue Erfassungsmethoden auch
zur Definition und Etablierung neuer Konstrukte fuhren kénnen (z. B. analog zur Unterscheidung in
explizite und implizite Einstellungen in der Sozialpsychologie durch die Bertcksichtigung von Reakti-
onszeiten).

Diese Verwendung unstrukturierter Daten implizieren spezifische Probleme und Herausforderungen an
die Sicherstellung der Konstruktvaliditat und der gewahlten Validierungsstrategien:

1. Fehlende Validitdtsstudien: Die Untersuchung der Konstruktvaliditdt eines Fragebogens oder
anderen Messinstruments findet idealerweise im Rahmen eines eigenstandigen Forschungspro-
grammes statt, im Rahmen dessen theoriegeleitet Hypothesen in Bezug auf das Verhalten des Messin-
struments gepruft werden (Eid & Schmidt, 2014). Solche umfangreicheren Validitatsstudien fehlen
haufig noch fur unstrukturierte Daten. Die Validitat spezifischer Schltsse kann daher geféhrdet sein.

2. Fehlender Goldstandard bei der konvergenten Validierung: In Bezug auf die konvergente Validitdt
kann untersucht werden, ob die anhand der unstrukturierten Daten gewonnenen Konstruktmafe in
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theoretisch erwartbarer Weise mit anderen KonstruktmaBen zusammenhéangen, die anhand anderer
Erfassungsmethoden und Datentypen gewonnen wurden. So kédnnen zur Validierung von Schlissen,
die anhand unstrukturierter Daten gewonnen werden, z. B. auf Survey-Daten, Interviewdaten oder
ethnografischen Daten zurlckgegriffen werden (Reveilhac et al., 2022; Tufekci, 2014). Allerdings
wird nicht in allen Féllen ein Goldstandardmal3 eines Konstrukts existieren, mit dem die unstruk-
turierten Daten in Beziehung gesetzt werden kdnnen. Auch will man mit der Nutzung unstruktu-
rierter Daten haufig Probleme anderer Erfassungsmethoden — wie z. B. dem Selbstbericht —umgehen,
um zu valideren Schlissen zu gelangen. SchlieBlich stellt sich auch die Frage, ob die mit verschie-
denen Methoden erfassten Konstrukte wirklich dasselbe Konstrukt oder unterschiedliche Konstrukte
darstellen.

3. Sicherung der Inhaltsvaliditdt (Kontentvaliditdt): Greift man auf vorgefundene Text-, Bild-, Video-
und andere Daten zuriick und schlieBt auf allgemeinere Sachverhalte (z. B. die Einstellung der unter-
suchten Personen), so stellt sich die Frage, wie reprasentativ die Daten fir das zu erfassende Konstrukt
(z. B. die Einstellung) sind. Dies kann typischerweise nur anhand zusétzlicher Daten und Informations-
quellen geprift werden.

4. Analyse der diskriminanten und inkrementellen Validitdt: Passt man die untersuchten Konzepte
und Konstrukte an die vorhandenen Daten an bzw. definiert man datengeleitet neue Konstrukte, so
stellt sich die Frage, wie sich diese zu etablierten Konstrukten verhalten. Es gilt zu fragen, ob sie hinrei-
chend distinkt zu etablierten Konstrukten sind (diskriminante Validitat) und ob sie Uber etablierte
Konstrukte hinausgehend zur besseren Prognose und Erklarung von Phanomenen beitragen (inkre-
mentelle Validitat). Auch die Analyse dieser Facetten der Validitat erfordert haufig den Einbezug
weiterer Daten.

3.2 Messfehler und inhaltliche Fehler

Die Genauigkeit eines Messinstruments wird in den Sozialwissenschaften durch die Reliabilitat erfasst. Die
Reliabilitat ist definiert als der Anteil der Varianz der wahren Werte an der Gesamtvarianz der beobach-
teten Werte, die sich aus der Varianz der wahren Werte und unsystematischer Varianz zusammensetzt.
Sie bringt zum Ausdruck, in welchem MaB sich beobachtete Unterschiede zwischen Personen auf wahre
(messfehlerfreie) Unterschiede zurlckfuhren lassen (Eid & Schmidt, 2014; Schnell et al., 2011). Es gibt unter-
schiedliche Verfahren zur Bestimmung der Reliabilitat, die entweder auf die Konsistenz der Messungen
innerhalb eines Messinstruments (z. B. Split-half-Methode, Interne Konsistenz, Paralleltest-Methode) oder
die Konsistenz der Messungen mit demselben Messinstrument Uber die Zeit fokussieren (z. B. Test-Retest-
Methode). Eine hohe Reliabilitat gibt jeweils an, dass die Ergebnisse bei einer wiederholten Messung eines
Merkmals hoch miteinander zusammenhangen (d.h. die Messungen korrelieren hoch miteinander) und
somit die Messungen nur zu einem geringen Anteil durch unsystematische Varianz Uberlagert sind.

Eine mangelhafte Reliabilitat der Messinstrumente hat Konsequenzen fir die weiteren Analysen, da sie
zu verzerrten Schatzungen von Zusammenhangen zwischen Merkmalen fihren kann. Es k&nnen im
Prinzip drei Strategien des Umgangs mit Messfehlern in den Sozialwissenschaften unterschieden werden.
Erstens wird versucht, bei einer mangelnden Reliabilitdt die Messinstrumente zu optimieren (z. B. durch
den Ausschluss und/oder die Entwicklung neuer Items). Zweitens kann der Messfehler in den weiteren
Analysen bei der Interpretation der Ergebnisse bertcksichtigt werden (z. B. im Rahmen von Sensitivi-
tatsanalysen). Drittens gibt es Methoden, die explizit versuchen, fur den Einfluss messfehlerbehafteter
Messungen bei der Schatzung von Zusammenhangen zu korrigieren (z. B. Strukturgleichungsmodelle).

Der Umgang mit potentiell fehlerbehafteten Daten spielt auch bei der Arbeit mit unstrukturierten Daten
eine groBe Rolle. Hierbei ergeben sich verschiedene Probleme und Herausforderungen:

1. Anfallende Daten: Unstrukturierte Daten liegen hdufig in Form von anfallenden Daten (found data)
vor, fur die bis zu einem gewissen Grad unklar bleibt, unter welchen Bedingungen sie entstanden sind.
So ist beispielsweise oft nicht genau zu bestimmen, ob verschiedene digitale Spuren von derselben
Person stammen oder welche konkreten technischen Einstellungen von einer Plattform vorgenommen
wurden. Dies erschwert die Replikation von Messungen sowie die Spezifikation von Messmodellen, die
zur Abschatzung der Reliabilitat im traditionellen Ansatz bendtigt werden.

2. Individuelle Erhebungsgerdte: Studien mit unstrukturierten Daten setzen haufig technische
Messgerate (z. B. Sensoren oder Tracker) ein oder greifen auf verfigbare Daten zuriick, die von den
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individuellen Einstellungen (z. B. des Smartphones oder einer Plattform) abhangen kénnen. Es stellt
sich somit die Frage, inwiefern Strategien der Sorgfaltigkeitsprifung bestehen, mit denen mdogliche
Verzerrungen in der Datenerhebung und Datenaufbereitung aufgedeckt und korrigiert werden
kénnen.

Automatisiert erstellte Daten: Es besteht die Moglichkeit, dass Daten automatisiert erzeugt werden
(z. B. bei Social Media durch Bot-Accounts oder durch automatisierte Inhalte im Webtracking). FlieBen
solche Daten neben naturlich erhobenen Daten in die Reliabilitdtsanalysen ein, kdnnten diese verzerrt
werden.

3.3 Empfehlungen

Es wird insgesamt festgestellt, dass Fragen zur Qualitat der Daten einen groBen Stellenwert in der
Forschung mit unstrukturierten Daten besitzen und ein erheblicher Teil der Zeit in die Aufbereitung
und Kontrolle der Daten investiert wird. Allerdings wird auch beobachtet, dass zwar avancierte statis-
tische Verfahren zur Behandlung der Daten eingesetzt werden, sich aber bisher noch kaum allgemeine
Standards fur die Beurteilung der Qualitat der Messungen etablieren konnten. Dies ist u. a. auch darauf
zurtickzufihren, dass Forschungsteams mit jeweils unterschiedlichen Apps sowie technischen Geraten
arbeiten und dass die Plattformen und Apps standigen Veranderungen unterworfen sind. Auch fehlen
haufig systematische Validierungsstudien. Es werden folgende Ansatzpunkte fur zuktnftige Forschung
zur Validitat und Reliabilitdt von unstrukturierten Daten gesehen:

1.

Riickgriff auf etablierte Validierungsstrategien: Studien zur Prifung der Validitat bei unstruktu-
rierten Daten kdnnen auf etablierte Verfahren der Sozial-, Wirtschafts- und Verhaltenswissenschaften
zurUckgreifen (siehe z. B. Eid & Schmidt, 2014; Krippendorff, 2008; Lamnek & Krell, 2016; Schnell et al.,
2011) und diese auf unstrukturierte Daten beziehen:

a. Die konvergente Validitdt kann untersucht werden, indem zuséatzlich auf andere Datenquellen wie
Survey-Daten, Interviewdaten oder ethnografischen Daten zurtickgegriffen wird (Reveilhac et al.,
2022; Tufekci, 2014). Werden KonstruktmaBe anhand von Algorithmen gewonnen, kann anhand
externer Daten oder auch speziell generierter Daten Uberprift werden, ob der Algorithmus zu
dhnlichen Konstruktmafen fuhrt.

b. ImRahmen der Kriteriumsvalidierung kann analysiert werden, ob ein anhand unstrukturierter Daten
bestimmtes KonstruktmaB ein Kriterium erwartungskonform vorhersagt. AuBerdem kann analysiert
werden, ob KonstruktmaBe, die anhand unstrukturierter Daten gewonnen werden, Uber andere
bisher verfligbare KonstruktmaBe hinausgehend einen Beitrag zur Vorhersage eines Kriteriums
(z. B. bestimmtes Verhalten oder Erleben) liefern und somit einen Zugewinn darstellen (inkremen-
telle Validitdt).

c. In Bezug auf die Inhaltsvaliditit (Kontentvaliditdit) kann untersucht werden, wie reprasen-
tativ die ausgewahlte Stichprobe von Daten fir das zu untersuchende Konstrukt ist. So kann
beispielsweise anhand von Topic-Modelling-Verfahren (z. B. Heyer et al., 2018) unter Ruckgriff auf
Datenbank-Metadaten untersucht werden, ob die gefundene Verteilung von Wértern in Texten
der Verteilung in anderen Datenbanken entspricht. Auch kann es z. B. sinnvoll sein, zu Uberprufen,
wie reprasentativ die Lebenssituationen, in denen Text-, Audio- oder Bilddaten erhoben wurden,
fur das Leben der untersuchten Personen sind. Solche Vergleichsdaten kénnten tber umfangrei-
chere Panelstudien gewonnen werden, die sich explizit auf menschliches Verhalten in der digitalen
Welt beziehen sollten (Tufekci, 2014). Mit Hilfe eines Compliance-Fragebogens kann auch erfragt
werden, zu welchen Zeiten bzw. in welchen Situationen Personen das Aufzeichnungsgerat nicht
getragen haben. Dadurch kénnen mogliche Verzerrungen in der Aufzeichnung aufgedeckt
werden.

d. Bei der inhaltsanalytischen Auswertung von unstrukturierten Daten kann auf Methoden der
semantischen Validierung zuruckgegriffen werden (Krippendorff, 2012), um zu Uberprifen, ob
die Bedeutungsinhalte der analysierten Texte korrekt dargestellt werden.

e. Werden unstrukturierte Daten durch qualitative Methoden ausgewertet, kdnnen Validierungs-
strategien der qualitativen Forschung berUcksichtigt werden (z. B. Lamnek & Krell, 2016).

Datenaufbereitung | 17
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2. Fehlende Validitditshinweise: Ist es nicht mdglich, Uberzeugende Belege fur die Konstruktvaliditat

anzufuhren, so ist die Validitdt des Schlusses von den Daten auf das zugrundeliegende Konstrukt nicht
sichergestellt. In einem solchen Fall

a. bietet sich es an, diese Schlisse nicht vorzunehmen und Interpretationen nur in Bezug auf die
verfligbaren Daten ,datennah” vorzunehmen,

b. kann es sinnvoll sein, die Fragestellung zu Uberarbeiten bzw. die Datenquellen zu wechseln (und
dies in transparenter Weise zu kommunizieren),

c. kann es auch notwendig sein, auf die Verwertung der Daten und ihre Publikation ganz zu verzichten.

Datengesteuerte Konstruktdefinition: Wenn die Definition der Konstrukte durch die Daten gesteuert
wird, ist es notwendig, eine hohe Transparenz Uber den Zusammenhang zwischen Konstrukt und
Datenpunkten sicherzustellen. So kann anhand von Beispieldaten illustriert werden, in welcher Weise
die Daten mit dem interessierenden Konstrukt in Beziehung gesetzt werden. Alternativ ware an ein
starker theoriegestiitztes Vorgehen zu denken, in dem konkrete Erwartungen tber den Zusam-
menhang zwischen zu erfassendem Konzept und den verfligbaren bzw. erhobenen Daten formuliert
werden (,Hilfstheorien”; Schnell et al., 2011). Dies wiirde eine theoriegestitzte Validitats- und Reliabili-
tatsprifung erlauben und wiirde zu einer besseren Integration in die Theorie klassischer Messmodelle
fuhren.

Reflektion des Einflusses von Messfehlern: Die GroBe und der mogliche Effekt von Messfehlern
sollte kommuniziert und bei der Interpretation der Ergebnisse berticksichtigt werden. Offensichtlich
fehlerhafte Datenpunkte sollten ausgeschlossen werden. Die Priifung der Datenqualitat (Messgute,
Messfehlereinflisse) kann anhand verschiedener Strategien erfolgen, die sich je nach Art der unstruk-
turierten Daten unterscheiden kénnen.

a. Smartphone-Daten: Mit Hilfe von standardisierten Handlungsabldufen kann die Korrektheit der
aufgezeichneten Daten Uberprift werden:

i. Beispielsweise kann ein bestimmtes Protokoll vorgegeben (App 6ffnen, Anruf tatigen etc.) und
dann mit den aufgezeichneten Daten verglichen werden. Des Weiteren kénnen bestimmte Einstel-
lungen auf Smartphones standardisiert werden.

ii. Identifikation und sorgfdltige Priifung von Werten, die auBerhalb des zu erwartenden
Bereichs liegen: Dies konnen beispielsweise Variationen in der Herzrate sein oder sehr schnelle
Ortswechsel (mehrere Kilometer in wenigen Sekunden) im GPS.

iii. Messungenauigkeiten konnen teilweise protokolliert und in den weiteren Analysen bertck-
sichtigt werden. Beispielsweise kann bei der Messung der Geoposition (Longitude und Latitude)
auch die Genauigkeit der Messung aufgezeichnet werden.

b. Textdaten: Bei der Text- und Inhaltsanalyse lassen sich verschiedene Strategien empfehlen:

i.  Pre-Processing von Texten: Es konnen Skripte zur Aufbereitung der Texte und die eingesetzten
Algorithmen in Replikationsskripten zur Verfugung gestellt und Plausibilitatsprdfungen durchge-
fuhrt werden.

ii. Messfehlerkorrektur bei Inhaltsanalysen: Bei Inhaltsanalysen von Social-Media-Daten (z. B.
Facebook-Daten) kann die Beobachtungsubereinstimmung der Kodierer:innen zur Bestimmung
der Genauigkeit der inhaltlichen Kodierungen verwendet werden (Bachl & Scharkow, 2017).
AuBerdem konnen Crowdsourcing-Ansatze genutzt werden, um z. B. Zufallsstichproben von
Texten kodieren zu lassen, um die Konvergenz Uber Kodierer:iinnen hinweg untersuchen zu
kénnen.

iii. Robustheit von Textanalysealgorithmen: Die Parameter der eingesetzten Textalgorithmen
konnen variiert werden und somit kann untersucht werden, wie sensitiv die Hauptbefunde
gegenuber dieser Variation sind. Beispielsweise kann der Schwellenwert fir semantische oder
strukturelle Ahnlichkeit in einer Textanalyse variiert werden.

5. Es sollte mehr methodische Grundlagenforschung zur Entwicklung von Verfahren fir die Validitats-

und Reliabilitatsprifung durchgefihrt werden. Das betrifft auch die Publikation von Datenquali-
tatschecks. Eine Herausforderung wird sein, Verfahren zu entwickeln, die sich auf verschiedene Apps
und Plattformen generalisieren lassen.
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4  Datenanalyse

u Im Gegensatz zur Datengenerierung und Datenaufbereitung beinhaltet die Analyse von unstruk-

turierten Daten im Prinzip dieselben Arbeitsschritte — und somit auch potentiellen Fehlerquellen

— wie die traditionelle Survey-Forschung (siehe Abbildung 2). Ein GroBteil der Empfehlungen zur

Datenanalyse aus der forschungsmethodischen Literatur zu strukturierten Daten lasst sich somit

direkt auf die Arbeit mit unstrukturierten Daten Ubertragen (z. B. Cohen et al., 2003; Shadish et al.,

2002). Im vorliegenden Kapitel wird auf spezifische Herausforderungen bei der Datenanalyse

eingegangen, die im Rahmen der von uns durchgefiihrten Befragung sowie in der daran

anschlieBenden Diskussion im Workshop von den Expert:iinnen als charakteristisch fur unstruk-
turierte Daten angesehen wurden.

4.1 Record Linkage und Verarbeitungsfehler

Unstrukturierte Daten werden fur die weiteren Datenanalysen haufig mit anderen Datenquellen kombi-
niert (Record Linkage). So werden beispielsweise Web-Tracking- und Social-Media-Daten mit klassi-
schen Befragungsdaten verknipft oder es werden TV-Videoinhalte mit Inhaltsanalysedaten (Link Uber
Sender/Datum/Zeit), Social-Media-Daten mit Webseiteninhalten (Link Gber URL) und Verhaltensdaten
mit Medieninhalten (Link Uber Tracking-Daten-URLs) miteinander verkntpft (siehe Stier et al., 2020). Fur
dieses Linkage gelten die gleichen Standards wie bei strukturierten Datenformaten (Christen, 2012; Tokle
& Bender, 2021). Das Ziel muss sein, mogliche Verarbeitungsfehler (z. B. keine eindeutige Zuordnung
von Personen), die durch das Verknipfen verschiedener Datenquellen entstehen kénnen, zu minimieren.

Des Weiteren besteht eine besondere Herausforderung fur die Datenanalyse darin, dass unstruktu-
rierte Daten Uberwiegend fur andere Zwecke als fiir Forschung erhoben werden und daher — um sie
fur die Forschung nutzbar zu machen — oftmals mit hohem Aufwand in Forschungsdaten transferiert
werden mussen. Hierzu muss vor jeder Analyse von unstrukturierten Daten ein Verstandnis aufgebaut
werden, was diese Daten reprasentieren und wie diese gemessen wurden. Auch ist manchmal die genaue
Bedeutung, bzw. der Kontext der Erhebung/Generierung der unstrukturierten Daten bei manchen
Variablen ,aus der Distanz" nicht klar. Oftmals liegen beispielsweise keine demographischen Angaben
vor und somit kdnnen zentrale Bezugsinformationen fehlen (Stier et al., 2020). AuBerdem kénnen unter-
schiedliche Gerdte von verschiedenen Herstellern (z. B. fir Aufzeichnungen) zu Unterschieden in den
Daten flhren, da je nach Geratetyp unterschiedlich aufgezeichnet wird. Die einzelnen Verarbeitungs-
schritte — beispielsweise beim Preprocessing von Textdaten — missen daher transparent dokumentiert
werden. Bei Textdaten kdnnen Encoding-Probleme oder Unterschiede in den Daten durch unterschied-
liche bzw. andere Reihenfolgen von Bereinigungs- bzw. Transformationsschritten entstehen. Dies unter-
streicht die Bedeutung einer detaillierten Dokumentation der Programmierschritte und sollte weniger als
ein Programmierfehler angesehen werden. Insgesamt wurde festgehalten, dass zwar vereinzelte Best-
Practice-Empfehlungen fur die Programmierung existieren, das Preprocessing und die damit verbundenen
Verarbeitungsschritte aber auch von der konkreten Forschungsfrage abhéngig sind.

Eine zusatzliche Besonderheit von unstrukturierten Daten ist, dass neben von Nutzenden generierte
Daten auch systemgenerierte Daten erzeugt werden. Es kann daher vorkommen, dass systemgenerierte
Daten falschlicherweise als nutzergenerierte Daten verarbeitet werden.

4.2 Modellierungsfehler

Eine weitere mogliche Fehlerquelle liegt in der Abhangigkeit der Analyseergebnisse von der Wahl der
statistischen Modellierung (siehe Abbildung 2). Der Modellierungsfehler umfasst sowohl die Méglichkeit
einer fehlerhaften Anwendung statistischer Modelle als auch die Tatsache, dass Ergebnisse/Schlussfol-
gerungen sich substantiell andern kénnen, wenn unterschiedliche statistische Modellierungen gewahlt
werden.
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Bei der fehlerhaften Anwendung statistischer Modelle kann es sich um die Wahl eines nicht angemes-
senen Analysemodells handeln (z. B. falsche Methode zur Berechnung der Standardfehler; West et al.,
2016), aber auch um Fehler, die unabsichtlich bei der Spezifikation des Analysemodells entstanden sind.
Eine Grundvoraussetzung fur die Aufdeckung und Korrektur von Modellierungsfehlern ist die Repro-
duzierbarkeit der Analyseergebnisse (Computational Reproducibility; Stodden et al., 2018). Damit ist
gemeint, dass anhand des Analysecodes (z. B. Syntax-File der verwendeten Statistik-Software) und der
fur die Analysen verwendeten Daten, die Ergebnisse reproduziert werden kénnen (Christensen, 2018;
Hardwicke et al., 2021).

Zusatzlich stellt sich die Frage nach der Robustheit der Analyseergebnisse. Ergebnisse werden im Allge-
meinen als weniger robust angesehen, wenn sie sensitiv gegentiber der Wahl alternativer Analysemodelle
sind (Simonsohn et al., 2020; Young & Holsteen, 2017). Beispielsweise kdnnen zentrale Analyseergebnisse
davon abhangen, welche Kovariaten in das Modell aufgenommen werden und wie die Effekte der bertck-
sichtigten Kovariaten spezifiziert werden (z. B. lineare vs. nicht-lineare Effekte). Fragen der Robustheit der
Analyseergebnisse kdnnen am besten adressiert werden, wenn sowohl der Analysecode als auch die
Daten der Wissenschaftsgemeinschaft zuganglich sind.

4.3 Analytischer Fehler

AbschlieBend liegt eine zentrale Fehlerquelle in den Schlussfolgerungen, die auf Basis der Datenaus-
wertung vorgenommen werden (Analytischer Fehler). Dabei gilt es zu betonen, dass auch bei der Arbeit
mit unstrukturierten Daten die Belastbarkeit der Schlussfolgerungen vom Forschungsdesign abhangt
(Salganik, 2018). Ein Kénigsweg flr belastbare kausale Schlussfolgerungen stellen sicherlich auch hier
randomisierte, langsschnittlich angelegte Experimente oder Feldstudien dar (Shadish et al., 2002). Sollte
eine Randomisierung nicht méglich sein, kénnen durch die Bericksichtigung von Kovariaten oder die
geschickte Wahl von Untersuchungsdesigns (z. B. natlrliche Experimente oder quasi-experimentelle
Designs; Angrist & Pischke, 2009), die Effekte maglicher Stdrvariablen (Confounder) kontrolliert werden.
Alternativ kann auch von der Beantwortung kausalanalytischer Fragestellungen Abstand genommen
werden und der Fokus auf die Beschreibung von Zusammenhangen gelegt werden.

Ein besonderer Aspekt der Analyse von unstrukturierten Daten ist die Testfairness der zur Auswertung
eingesetzten statistischen Algorithmen. Mit der Testfairness ist die systematische Benachteiligung
bestimmter Personen aufgrund ihrer Zugehorigkeit zu ethnischen, soziokulturellen oder geschlechts-
spezifischen Gruppen gemeint. Diese Benachteiligungen kénnen beispielsweise durch die Verwendung
von verzerrten Trainingsdaten (Sample Bias) fur die Klassifizierungsalgorithmen entstehen (Rodolfa et
al., 2021). In der Informatik gewinnt die Fairnesstiberprifung von flexiblen maschinellen Lernverfahren
zunehmend an Bedeutung (z. B. im Bereich Algorithmic Biases/Fairness in Artificial Intelligence). In dem
von uns durchgefiihrten Expertinnen-Workshop bestand Konsens, dass die Uberpriifung der Model-
fairness auch in sozialwissenschaftlichen Anwendungen eine groBe Rolle spielen sollte, insbesondere
wenn es darum geht, die Verfahren in der Praxis einzusetzen.

44  Empfehlungen

Die Nutzbarmachung von unstrukturierten Daten fur die Analysen ist mit einem hohen Aufwand
verbunden, der oftmals fur Dritte nicht wirklich sichtbar ist. Allgemein kommt dem Preprocessing der
Daten eine besondere Rolle fur die nachfolgenden statistischen Analysen zu. Folgende Empfehlungen
werden aus den Ergebnissen unseres Workshops abgeleitet:

1. Dokumentation der Verarbeitungsschritte: Bei der Transformation der unstrukturierten Daten in
Forschungsdaten sollte jeder Vorverarbeitungsschritt dokumentiert werden und auf mégliche verzer-
rende Effekte untersucht werden. Manchmal ist das aber schwierig bis unméglich, da Preprocessing
auf einer Plattform oder in einer App den Forschenden keine Einblicke in die Prozesse gewahrt, da
dies proprietare Vorgange sind. Softwareversionen kénnen sich auch verandern, die dann ggf. abwei-
chende Ergebnisse produzieren. Derartige Probleme kdnnen durch Lésungen flr Versions- bzw.
Dependency-Management adressiert werden (z. B. ,packrat” in R).

2. Programmierung: Es kann auch zu fehlerhaften Daten durch einfache Programmierfehler kommen,
die dann mangels Plausibilitdtschecks nicht gefunden werden. Sinnvoll ware es, Strategien zur



Reduzierung von Fehlern aus der professionellen Programmierung zu Gbernehmen. Hier wéren z. B.
Pair Programming, Peer Review von Code und naturlich Replikation, Transparenz und Metaanalysen
zu nennen. Eine effiziente Datenaufbereitung erfordert aber oft z. B. tiefergreifende Kenntnisse in
der objektorientierten Programmierung. Kaum ein:e Sozialwissenschaftler:in hat diese Kenntnisse und
umfassend ausgebildete Software-Ingenieur:iinnen sind fir die Forschung schwer zu rekrutieren.

System- vs. nutzergenerierte Daten: Um systemgenerierte von nutzergenerierten Daten zu differen-
zieren, kdnnen nachfolgende Herangehensweisen hilfreich sein:

a. Triangulation: Durch anschlieBende qualitative Interviews kann in Erfahrung gebracht werden,
inwieweit den Untersuchungsteilnehmenden ihr Verhalten in bestimmten Situationen bewusst ist
(z. B. beim Eye-Tracking: Ist es einer Person Gberhaupt bewusst, wenn ihre Augen langere Zeit auf
einem Gegenstand verweilen und wenn ja, warum verweilen sie dort?). Hieraus lassen sich zusatz-
liche Informationen gewinnen, die zu einer Validierung der Daten beitragen kénnen.

b. Methodenintegration: In textanalytischen Verfahren gibt es die Mdglichkeit der Expertenvali-
dierung. Themenspezifische unstrukturierte Daten (z. B. zu einer politischen Situation in einer
bestimmten Region) konnen durch fachliche Expertise untermauert werden. Eine solche Metho-
denintegration ware insbesondere aus Sicht der qualitativ Forschenden erstrebenswert.

c. Methodenkombination: Hierbei werden die Daten mit zusatzlichem Wissen aus klassischen
Textanalysen angereichert. In den Kommunikationswissenschaften werden beispielsweise u. a.
Diskursanalysen zu strittigen Themen (wie z. B. zu Internetregulierung) durchgefiihrt. Hierbei
kédnnen groBe Datenmengen mit Hilfe von computergestitzten Verfahren registriert werden.
Trotzdem ist es wichtig, dass man anschlieBend kleine Strichproben herausnimmt und versucht,
die groben Muster zu verstehen.

Transparenz von Analysen: Sowohl im Sinne der Reproduzierbarkeit als auch der Robustheit der
Analysen sollten der Analysecode und die Daten der Wissenschaftsgemeinschaft zur Verfigung
gestellt werden. Allerdings wird dies flr manche Datensétze aus datenschutzrechtlichen Grinden
nicht moglich sein. In diesem Fall gilt es, Gber Alternativen nachzudenken (z. B. synthetische Daten
oder einen eingeschrankten Datenzugriff; van Atteveldt et al.,, 2021).
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Ausblick:
Offene Fragen und Herausforderungen bei
der Forschung mit unstrukturierten Daten

u Die wissenschaftliche Analyse neuer, unstrukturierter Datentypen fuhrt auch zu weiteren Fragen

jenseits des spezifischen Forschungsprozesses. Welche neuen Herausforderungen stellen sich in
Bezug auf den Zugang zu Daten? Wie transparent ist der Selektionsprozess? Wie sollten Gover-
nance-Strukturen gestaltet sein und welche Ressourcen bendétigen Wissenschaftler:innen fir die
Forschung mit unstrukturierten Daten?

5.1. Datenzugang

Unstrukturierte Daten beinhalten ein breites Spektrum an verschiedenen Datentypen. Dies reicht von
Zeitungsseiten Uber Bilder und Videos bis hin zu Sensordaten. AuBerdem stammen sie haufig von sehr
verschiedenen, oft wissenschaftsfremden und fur Profit agierenden, internationalen Unternehmen. Diese
haben haufig kein Interesse, Uberhaupt das Vorhandensein der Daten fir die Wissenschaft 6ffentlich zu
machen. Hinzu kommt, dass sich sowohl die Datenstruktur als auch der Zugang zu den Daten technisch
und juristisch kontinuierlich @ndert. Dies stellt Forschende vor groBBe technische, rechtliche und proze-
durale Herausforderungen (Breuer et al., 2020). Die zeitliche und gegenstandsbezogene Varianz erschwert
es zunachst, klare und langerfristig gultige Empfehlungen oder gar Lehrbucher zu erstellen.

Allerdings ist die Problemlage Uber die verschiedenen sozial-, verhaltens- und wirtschaftswissenschaft-
lichen Disziplinen hinweg sehr dhnlich. Gepaart mit der schnellen Veranderung der Datenstrukturen und
des -zugangs fuhrt dies dazu, dass Méglichkeiten zur interdisziplindren Vernetzung und des institu-
tionalisierten aktuellen Austauschs zu konkreten Forschungsvorhaben die beste Antwort auf das sich
rasch entwickelnde Feld der Analyse unstrukturierter Daten ist. Einzelne Disziplinen wie die Publizistik
und Kommunikationswissenschaften, in denen gerade unter den Forschenden, die mit Social Media
arbeiten, ein Austausch stattfindet, sind hier Vorreiter. Darliber hinaus sind die Kommunikationswissen-
schaftleriinnen auch in unterschiedlichen Initiativen innerhalb der Fachgesellschaft eingebunden, in denen
Empfehlungen zu diesen Themen erarbeitet werden. Ein solcher Austausch sollte fur alle im RatSWD
vertretenen Fachgesellschaften eroffnet und verstetigt werden, um auch fur Forschende der anderen
Disziplinen die Arbeit mit unstrukturierten Daten zu erleichtern. Darlber hinaus waren methoden- bzw.
datenbasierte interdisziplindre Konferenzen fir einen Austausch zu Themen wie Datenteilung und
Datennachnutzung von unstrukturierten Daten sinnvoll.

Eine weitere Herausforderung stellt die rechtliche Absicherung bei der Forschung mit Daten von privaten
Plattformen dar. Universitaten sollten Hilfspersonal fiir das Datenmanagement bereitstellen und bei
urheberrechtlichen und datenschutzrechtlichen Fragen helfen.

Zuletzt muss das Anreizsystem fiir Wissenschaftler:innen gedndert werden, um das Teilen und
Dokumentieren unstrukturierter Daten, welches hdufig mit einem hohen Aufwand verbunden ist, attrak-
tiver zu machen. Wahrend dies in Fachern wie der Psychologie schon weitverbreitet ist, ist diese Tradition
in anderen Disziplinen noch nicht verstetigt. In den Fachgesellschaften und in der Ausbildungs- und
Qualifikationsphase wird dem Thema noch zu wenig Aufmerksamkeit geschenkt. Es werden hier allerdings
durch die Anforderungen von Forschungsférderern und Publikationsorganen neue Anreize gesetzt. Auch
Zeitschriften (u. a. in den Politikwissenschaften) wandeln sich zunehmend und schaffen beispielsweise
mit Research-Note-Formaten Anreize, neue Datensatze vorzustellen und deren Analysepotential kurz zu
beschreiben. Ein solches Format, welches die Zitierbarkeit und Reputation fir die Erstellung von Daten-
satzen erhodht, ware auch fur Datensatze mit unstrukturierten Daten winschenswert. Allerdings brauchte
es gerade bei unstrukturierten Daten Anlaufstellen fur die Absicherung hinsichtlich der Frage, ob die
Daten veroffentlicht werden dirfen.



5.2. Transparenz

Da unstrukturierte Daten haufig von wissenschaftsfernen Digitalunternehmen generiert und zur Verfiigung
gestellt werden, sind die Gblichen Transparenzkriterien schwer einzuhalten. Forschende erhalten Zugang
Uber unbekannte APIs, wissen aber oft nicht, wie die Grundgesamtheit aussieht und welche Selektionskri-
terien verwendet wurden, um die ihnen zur Verfligung gestellten Daten zu ermitteln. Dokumentationen
sind haufig unzureichend und Metadaten werden kaum oder nicht mit ausreichender Genauigkeit zur
Verfugung gestellt. Hinzu kommt die Problematik der Schnelllebigkeit. Plattformen verandern ihre Selek-
tionsalgorithmen oder die Datenstruktur selbst und dokumentieren dies oft nicht oder nur unzureichend.
Dies macht die Daten sehr flichtig und stellt die Replizierbarkeit von Studien in Frage.

Die Natur von unstrukturierten Daten selbst fihrt also dazu, dass Forschende bestimmte Gutekriterien,
die sich in der Analyse mit selbstgenerierten Daten bewahrt haben, nur mit groBem Aufwand oder gar
nicht erfillen kdnnen. So stellen vorliegende Templates fiur Fragenkataloge flr die Pre-Registrierung von
Studien mit unstrukturierten Daten haufig eine Hirde dar, weil sie nicht immer Ubertragbar sind. Gerade
bei explorativer bzw. datengetriebener Forschung ist eine Pre-Registierung haufig schwierig. Dennoch
sind gerade die vielen Vorverarbeitungsschritte und unterschiedlichen Operationalisierungsmaglich-
keiten bei der Forschung mit unstrukturierten Daten ein wichtiges Argument fur eine Pre-Registrierung.
Dies erlaubt es, den Forschenden sich bereits im Vorfeld Gedanken zu machen, Entscheidungen trans-
parent zu dokumentieren (und ggf. zu revidieren) und im besten Fall bereits konstruktives Feedback
von Kolleg:iinnen zu erhalten. Sollte eine Pre-Registrierung nicht moglich/nicht erfolgt sein, sollten die
Arbeitsschritte zumindest retrospektiv dokumentiert und mitveroffentlicht werden, um die Transparenz so
weit wie moglich zu erhoéhen. Dies ist gerade bei der Arbeit mit unstrukturierten Daten wichtig.

In Hinblick auf die FAIR-Prinzipien, denen zufolge Daten auffindbar (findable), zugénglich (accessible),
interoperabel (interoperable) und wiederverwendbar (reusable) sein sollen, ist die Wiederverwendbarkeit
der Daten eine zentrale Frage. Die Forschung mit unstrukturierten Daten ist oft sehr spezifisch und die
Daten durfen haufig nicht vollstandig geteilt werden. Dies erhoht noch einmal die Anforderungen an
die Dokumentation der Datenverarbeitung und die Verfiigungstellung der Metadaten, um anderen
Forschenden eine Replikation zumindest mit selbst bei der Plattform angefragten Daten zu erméglichen.
Sowohl die Projektforderung als auch die Strukturfinanzierung von Wissenschaftseinrichtungen sollte
diesem Umstand Rechnung tragen.

5.3 Governance

Mit der breiten Nutzung von unstrukturierten Daten stellen sich auch neue Fragen hinsichtlich der
Etablierung eines angemessenen institutionellen Rahmens wissenschaftlichen Arbeitens. Angemessene
Governance-Ansatze missen dabei unterschiedliche Ziele und Anforderungen im Blick behalten:
Wie werden die schutzwirdigen Interessen der Nutzenden gesichert, die Datenspuren hinterlassen?
Wie berlcksichtigt man die legitimen Interessen der Organisationen, Unternehmen und staat-
licher Akteur:iinnen, die unstrukturierte Daten erzeugen, speichern und analysieren? Wie sichert man
Wisssenschaftler:iinnen den Zugang zu gesellschaftlich relevanten Bestanden unstrukturierter Daten? Und
schlieBlich: Wie verstandigt man sich auf Regeln guter wissenschaftlicher Praxis und stellt sicher, dass
diese in der Breite eingehalten werden?

Angemessene Governance-Modelle missen dabei zwei Herausforderungen bewaltigen. Zum einen
sind in ihrer Zielsetzung sehr unterschiedliche Normen in Einklang zu bringen. Das gilt fur datenschutz-
rechtliche Anspriiche, etwa mit Blick auf die Anonymisierung und Pseudonymisierung von Daten, die
eine wissenschaftliche Nutzung aufwandiger machen, bestimmte analytische Zugange versperren und
die gemeinsame Nutzung von Daten erschweren kénnen. Das gilt auBerdem fir einen angemessenen
Ausgleich zwischen den Eigentumsrechten der Unternehmen, in deren Wertschépfungsnetzwerken
unstrukturierte Daten entstehen, und dem grundrechtlich abgesicherten Interesse der Wissenschaft, auf
gleichsam 6konomisch wertvolle und gesellschaftlich relevante Datenbestédnde zuzugreifen.

Zum anderen missen Governance-Strukturen eine Vielzahl unterschiedlicher Akteur:innen integrieren.
Zu nennen sind zunachst die Wissenschaftler:innen selbst, die sich in einem dynamisch wachsenden Feld
entlang sehr unterschiedlicher Zugénge und Fragestellungen mit unstrukturierten Daten beschaftigen.
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Hier beobachten wir eine heterogene wissenschaftliche Praxis, die auf die skizzierten Regulierungsziele
unterschiedliche Antworten finden.

Zu bertcksichtigen sind weiterhin unterschiedliche Wissenschaftsorganisationen. Darunter zahlen
Universitdten und Forschungseinrichtungen, die ihren Mitgliedern, bezogen auf Regeln und Ressourcen,
einen Rahmen im Umgang mit unstrukturierten Daten setzen. Dartber hinaus sind wissenschaftliche
Fachgesellschaften relevante Instanzen in der Aushandlung guter wissenschaftlicher Praxis sowie die
Akteur:iinnen aus der Forschungsforderung, die Uber Anforderungen etwa in Bezug auf Datenmana-
gement, die wissenschaftliche Praxis pragen. Von Bedeutung sind zudem wissenschaftliche Fachzeit-
schriften und andere relevante Publikationsorgane, die tber ihre Regelungen zu Manuskripten und der
Verflgbarkeit der diesen Veréffentlichungen zugrunde liegenden Daten das Feld prégen.

Mit Blick auf Strukturen und Ressourcen spielen vor allem die (wissenschafts-)politischen Akteur:innen
eine relevante Rolle. AuBerdem ist von zentraler Bedeutung, dass unstrukturierte Daten in relevantem
Umfang von kommerziellen Unternehmen und hier speziell von global agierenden Plattformen
generiert werden. Ihre Hoheit Gber Nutzungsdaten spielt in ihren Geschaftsmodellen eine zentrale Rolle.
Dies erschwert die Verflugbarkeit der Datenbestéande fur wissenschaftliche Zwecke, insbesondere wenn
etwa der Zugriff nur Gber APIs moglich ist, die jederzeit einseitig neu konfiguriert werden kénnen.

Mit ausgepragten wissenschaftlichen und wissenschaftspolitischen Aktivitaten wie z. B. im Bereich der
Nationalen Forschungsdateninfrastruktur (NFDI)® wird daran gearbeitet, unstrukturierte Daten systema-
tisch auch fur andere Wissenschaftler:innen verfigbar zu machen. Dem steht allerdings aktuell noch eine
vergleichsweise geringe Regelungsdichte auf Ebene der wissenschaftlichen Fachgesellschaften gegentiiber.
Diese beschaftigen sich jenseits der Verfugbarkeit von Daten mit der Frage, mit welchen Methoden valide
und reliable Befunde auf den jeweiligen Feldern generiert werden kénnen. So liegen etwa Empfehlungs-
papiere zur Arbeit mit unstrukturierten Daten in sehr unterschiedlichen Detaillierungsgraden vor. Ein
Beispiel sind die Empfehlungen zum Umgang mit Forschungsdaten in der Kommunikationswissenschaft
(Peter et al., 2020), die in einer Arbeitsgruppe der Deutschen Gesellschaft fir Publizistik und Kommunika-
tionswissenschaft (DGPuK) erarbeitet wurden. Grundsatzlich ist zu empfehlen, den Diskurs in den Fachern
zu intensivieren und Formate zu finden, in denen Uber die jeweiligen Fachspezifika hinaus ein gemein-
sames Verstdndnis guter wissenschaftlicher Praxis entwickelt wird. Hierbei ist sinnvollerweise auch die
Expertise aus Forschungsférderung, Infrastrukturen und Fachpublikationen einzubeziehen.

Bezlglich der Uberlegungen lber angemessene Governance-Strukturen ist der Bedarf an politischer
Regulierung hinsichtlich der Kooperation mit kommerziellen Anbietern von zentraler Bedeutung. Es
ist sowohl problematisch, dass die Unternehmen ihre Daten selbst kuratieren, als auch, dass sie freiwillig
entscheiden kénnen, ob sie mit der Wissenschaft kooperieren. Hierdurch entstehen starke Abhangig-
keiten, in denen die 6konomischen und strategischen Interessen von Plattformen signifikanten Einfluss
darauf nehmen kénnen, welche Fragestellungen erforscht und welche Befunde analysiert werden. In der
aktuellen Debatte zur Regulierung von digitalen Angeboten werden zwar Ansatze erkennbar, die den
Zugang zu Daten fur Wissenschaftler:innen erreichen kdnnen, allerdings bleibt abzuwarten, in welchem
Umfang diese Ansatze umgesetzt werden und geeignet sind, Zugangshirden fir Wissenschaftleriinnen
zu senken. Hier besteht daher weiterer Bedarf, seitens der Politik den Druck auf Plattformanbieter zu
erhdhen. Es ist jedoch schwierig, politische Forderungen an kommerzielle Unternehmen zu stellen,
solange die offentlichen Stellen selbst keine Vorreiterrolle dabei spielen, Wissenschaftler:innen einfachen
Zugang zu Daten zu gewahren, etwa im Bereich der amtlichen Statistik. Hier ware ein koharentes Handeln
im Sinne des mdglichst offenen Zugangs zu Daten winschenswert. Erste Initiativen in dieser Richtung
existieren bereits, etwa das European Digital Media Observatory (EDMO)*.

5.4. Ressourcen

Die Analyse unstrukturierter Daten erfordert aufgrund ihres Volumens und ihrer zeitlichen Dynamik
deutlich mehr Ressourcen als der Umgang mit punktuell erhobenen Datensatzen. Es liegt u.a. daran, dass
es deutlich weniger und teilweise keine Standardisierungen gibt und Einzelfallprifungen in gréBerem
Umfang erforderlich sind.

3 https://www.nfdi.de/
4 https://edmo.eu/
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Aus Ressourcenperspektive handelt es sich hierbei weniger um ein technisches Problem, da die notwen-
digen Technologien zur Archivierung und Analyse auch groBer Datenmengen grundsatzlich vorhanden
sind. Ebenso kénnen bestehende Infrastrukturen mit genutzt werden und sich ggf. mit vergleichsweise
geringem finanziellem Aufwand skalieren lassen. Vielmehr liegt die Herausforderung darin, diese Techno-
logien in technischen Plattformen (z. B. Dataverse® im Bereich der Politikwissenschaft) so zu konfigurieren,
dass sie fur Anwender:innen aus der Wissenschaft einen Mehrwert bieten (z. B. Hemphill, 2019). Dabei
geht es nicht nur um den Aufbau der Plattform, sondern vielmehr um deren Wartung und kontinuier-
lichen Anpassung an neue technische Anforderungen, etwa in Bezug auf Verfugbarkeit, Efizienz, Daten-
schutz und der Verhinderung von Cyberattacken. Dariber hinaus stehen die inhaltlichen Anforderungen,
etwa bezogen auf Auffindbarkeit, Datenqualitat, Formatierungen oder Metadaten im Vordergrund (siehe
Breuer et al., 2021 fur Social-Media-Daten).

Die genannten Herausforderungen lassen sich zu einem Teil mit Investitionen in die technische Infra-
struktur bewéltigen. Bedeutsamer ist allerdings die personelle Komponente. Bezogen auf den infor-
mationstechnischen Umgang mit Daten sind neue Kompetenzprofile notwendig, die sich in etablierten
Stellenbeschreibungen innerhalb von Wissenschaftsorganisationen selten niederschlagen. Selbst wenn
es gelingt, hier neue Berufsfelder zu definieren und die entsprechenden Ressourcen fur den Betrieb
sowie die Aus- und Weiterbildung zur Verfligung zu stellen, sind erhebliche Anstrengungen notwendig,
einschlagig qualifiziertes Personal fur die Wissenschaft zu gewinnen. Im Wettbewerb mit finanzstarken
kommerziellen Akteur:iinnen scheint es angezeigt, den gesellschaftlichen Mehrwert von wissenschaftlicher
Arbeit in den Vordergrund zu ricken, um talentierte Bewerber:iinnen zumindest fiir befristete Zeitraume
fur eine Tatigkeit im Bereich des wissenschaftlichen Datenmanagements zu gewinnen.

Neben den Fragen der Rekrutierung und Qualifizierung geeigneter Mitarbeiter:innen erfordert die
zuverlassige Bereitstellung und Dokumentation von unstrukturierten Daten zusatzliche personelle
Ressourcen. In diesem Kontext geht es auch um die absolute H6he von Budgets. Mindestens ebenso
bedeutsam ist die Frage der Finanzierungslogik. Hier kollidieren die Anspriiche einer auf Dauer gestellten
Infrastruktur, die dazu notwendig ist, unstrukturierte Daten nutzbar zu machen, mit einer projektori-
entierten Forschungslogik, die zwar Anreize zu systematischem Datenmanagement setzen, aber die
nachhaltige Verfugbarkeit von unstrukturierten Daten nicht vollstandig sicherstellen kann. Im Sinne dieser
Nachhaltigkeit gilt es einerseits, dartber nachzudenken, welche Support-Funktionen dezentral auf Ebene
von Universitaten und Instituten zur Verfligung gestellt werden sollten. Andererseits erscheint es sinnvoll,
auf die starkere Zusammenarbeit von Forschungsinfrastrukturanbietern hinzuwirken, die im Umgang mit
unstrukturierten Daten bereits Gber umfangreiche Erfahrungen verfigen.

Eine weitere Méglichkeit der Qualifikation und des Wissensaufbaus besteht in einer verstarkten Koope-
ration zwischen Sozialwissenschaften und Informatik. \m |dealfall ergénzen sich die beiden Disziplinen
und ein Wissenstransfer findet in beide Richtungen statt. Dies kann sehr produktiv sein, da man sich
inhaltlich und in der Vorgehensweise erganzt: Wahrend in den Sozialwissenschaften vor allem beschrieben
und erklart wird, ist das Ziel in der Informatik die datengetriebene Vorhersage (Prediction Task). Obwohl es
prinzipiell keine Unterschiede hinsichtlich des Forschungsdesigns (einschlieBlich Methodenauswahl) und
der Qualitdtsstandards zwischen sozialwissenschaftlichen oder informatischen Studien gibt, ist die Publi-
kationskultur der beiden Disziplinen verschieden. Es ist daher ratsam, bereits im Vorfeld einer gemein-
samen Arbeit abzustimmen, ob es sich um eine sozialwissenschaftliche oder informatische Studie handelt.
Im Rahmen einer solchen interdisziplindren Kooperation besteht die Konfliktgefahr, dass einer der beiden
Seiten in die sekundare Dienstleistungsrolle geréat. Die Herausbildung der Computational Social Science
kann als eine Reaktion auf diese Problematik gesehen werden: Man eignet sich lieber die entsprechenden
Kompetenzen an, als eine Dienstleistungsrolle zu Ubernehmen (Kinder-Kurlanda & Weller, 2014).

5 https://dataverse.harvard.edu/
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