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Abstract: Auch wenn sich im Web diverse Anbieter finden, die es Benutzern er-
lauben, Bewertungen iiber Personen, Produkte, Dienstleistungen sowie auch Orga-
nisationen und Unternehmen abzugeben und anderen Benutzern zuginglich zu ma-
chen, erscheinen diese Informationen nicht immer représentativ. Hinsichtlich einer
besseren Einschitzung der Reputation ist daher eine breitere Auswertung von In-
formationen notwendig, die mehr, aber auch unterschiedliche Arten von Quellen
beriicksichtigt. Dabei sind Verfahren interessant, die textbasierte Quellen wie
Web-Seiten, Blogs aber auch Mails und Forenbeitridge automatisiert hinsichtlich
ihrer Reputationsaussage analysieren. Bekannte Verfahren aus dem Web-
Reputation-Mining sind jedoch anzupassen, wenn Aussagen iiber ganze Organisa-
tionen und Unternehmen analysiert werden sollen.

1 Motivation

Die Reputation von Personen und Unternehmen spielt bei Geschiftsentscheidungen eine
sehr wichtige Rolle. Auch haben Studien gezeigt, dass der Wert eines Unternehmens
unmittelbar durch die Unternehmensreputation beeinflusst wird [Gu05]. Dies ldsst sich
beispielsweise auch direkt im privaten Bereich beim Einkauf iiber eBay feststellen, auch
hier nutzt man gerne Informationen hinsichtlich der Bewertung von Verkdufern fiir seine
eigenen Kaufentscheidungen. Solche Bewertungen finden sich an vielen Stellen im Web.
So gibt beispielsweise www.meinprof.de Bewertungen zu Vorlesungen und Professoren
oder www.holidaycheck.de sammelt Bewertungen zu Ferienreisen. Die Liste solcher
Seiten lasst sich beliebig verldngern. Die Bedeutung einer hohen Einstufung ist dabei so
hoch, dass hier natiirlich auch bewusst Falscheintragungen von Personen vorgenommen
werden, damit diese hinsichtlich ihrer Reputation hoher eingestuft werden. Selbst Fern-
sehsender haben diese Problematik aufgegriffen und zeigen (gerne mit versteckter Ka-
mera), wie sich Hoteliers in den Bewertungslisten selbst sehr gut bewerten. Mit ein we-
nig Fleif kann hier jeder eine positive Gesamtbewertung erlangen.
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Solche Bewertungsseiten haben jedoch ein zweites, nicht weniger groes Problem. Zu-
friedene Kunden werden eher selten aktiv, um ihre Zufriedenheit mitzuteilen. Ein unzu-
friedener Kunde ist enttiduscht, will seine Veridrgerung loswerden und teilt seine negati-
ven Erfahrungen tendenziell eher mit, wobei hier teilweise ein Rachegedanke niher liegt
als die Freundlichkeit der Informationsweitergabe an andere Benutzer. Fiir eine objekti-
ve Einstufung sind auch Erfahrungen zufriedener Kunden aufzuspiiren und in Bewertun-
gen zu integrieren. Zufriedene Kunden reagieren dabei viel mehr auf gezielte Fragen,
beispielsweise in Foren und Newsgroups, und geben dabei ihre Erfahrungen weiter.

Dies hat zur Folge, dass bei der Ermittlung einer Reputation mehr Datenquellen zu be-
riicksichtigen sind und vor allem auch, dass nicht nur Bewertungen in einem Punktesys-
tem, sondern Flietext hinsichtlich einer inhaltlichen Bewertung zu beriicksichtigen sind.
Damit sind Texte aus verschiedenen Quellen fiir eine umfassende Bewertung der Repu-
tation in einen Analyseprozess zu integrieren, der in der Lage ist, automatisiert Bewer-
tungselemente hinsichtlich des zu untersuchenden Themas zu entdecken, zu sammeln
und zu verdichten. Ein weiterer Grund fiir die Analyse weiterer Datenquellen wie News-
groups liegt in der Tatsache, dass die Dinge, die Leute im Internet zueinander sagen, viel
delikater sind, als das, was bei einem Interview herauskommt.

Mittels Text-Mining-Verfahren und Web-Reputation-Intelligence wurden hinsichtlich
vergleichbarer Fragestellungen im Umfeld von Produktbewertungen schon aussagekraf-
tige Ergebnisse erzielt [NHO4]. Probleme bereiten jedoch Situationen, bei denen der
hinsichtlich der Reputation zu analysierende Begriff in den betrachteten Texten nur
,nebenbei’ erwidhnt wurde und der eigentliche Inhalt einschlieBlich Bewertungselemen-
ten andere Bereiche betrifft. Da genau dies bei Reputationsuntersuchungen von Unter-
nehmen und Organisationen sehr haufig der Fall ist, beispielsweise bei reinen Adressan-
gaben oder Kontaktinformationen, sind hier eine Reihe von besonderen Aspekten zu
beriicksichtigen.

Die Zahl der Anbieter von Reputation-Monitoring-Losungen ist vor allem im Jahr 2005
drastisch angestiegen. Eher im traditionellen Reputation-Management anzusiedelnde
Anbieter wie Factiva, ein Joint Venture von Reuters und Dow Jones, stiitzen sich vor-
nehmlich auf News-orientierte Medienkanédle mit hoher eigener Reputation wie bei-
spielsweise Financial Times, Zeit oder Spiegel [GuO5]. Eher technisch geprigte Unter-
nehmen mit geringerem finanziellem Riickenwind wie IntelliSeek setzen hingegen auf
Consumer-generated Media wie Blogs, Newsgroups und Foren. Hier werden 9000 klas-
sische Medien, 4 Millionen Blogs, 11000 Web-Seiten und 45000 Newsgroups iiber-
wacht. RSS-Feeds sind hierbei fiir den Datenzugriff besonders gut geeignet.
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2 Der Reputationsbegriff

Die Reputation eines Unternehmens beschreibt die globale Einschitzung des Unterneh-
mens [Na(0O]. In diese Einschitzung fliesen dabei traditionell gemachte Erfahrungen ein
[Ha92], iiber die stirkere Vernetzung, nicht nur iiber das Internet, wird jedoch die Verar-
beitung von Kommunikationsbotschaften fiir Unternehmenseinschitzungen immer be-
deutender [Ma02]. Dadurch konstituiert sich die eigentliche Reputation in der Gesamt-
heit aller Personen, die ein Unternehmen auch nur dem Namen nach kennen [GW01].!

Eine Erhohung der Reputation kann fiir ein Unternehmen eine Reihe von Vorteilen, wie
beispielsweise eine hohere Kundenbindung [PFT95], geringere Kapitalkosten [BR86],
geringere Personalfluktuation [Ca92] und auch hohere Wiederverkaufszahlen und Pro-
duktpreise mit sich bringen. Gerade beim Kauf von Produkten, bei denen Qualititsas-
pekte nicht dominieren, achten Konsumenten auf Signale, die eine gewisse Unterstiit-
zung und Absicherung ihrer Entscheidung bewirken.

Der Ruf eines Unternehmens kann damit als ein immaterieller Vermogensgegenstand
interpretiert werden, der einen strategischen und schwer imitierbaren Wettbewerbsvorteil
darstellt [Sh03]. Folglich ist eine Erhchung der Reputation eine wichtige strategische
MaBnahme. Hierfiir stehen verschiedene Ansitze zur Verfiigung wie beispielsweise die
Ubernahme gesellschaftlicher Verantwortung. Doch wie lisst sich der Erfolg solcher
Mafnahmen messen? Die bekanntesten Messinstrumente sind Fortune’s Most Admired
Companies (AMAC/GMAC), Manager Magazin Imageprofile und Reputation Quotient
(RQ), die sich jedoch auf einzelne Stakeholdergrupen fokussieren [ES04]. Da aufgrund
der Vernetzung von Unternehmen und Personen neue Kommunikationsformen und For-
mate entstanden sind, bietet sich daher auch die Entwicklung neuer Messverfahren an,
die direkt einzelne Kommunikationsformen hinsichtlich Reputationsbewertungselemen-
ten analysieren.

3 Verfahren im Reputation Monitoring

Das erklirte Ziel des Reputation Monitoring (auch Reputation Intelligence genannt) ist
die automatisierte Einsichtnahme und das (maschinelle) Verstehen der Meinung von
Konsumenten. Software analysiert hier Informationen aus unterschiedlichen Quellen,
wobei bevorzugt Web-Quellen wie Foren, Online-Zeitungen, Newsgroups, Blogs jedoch
auch Email-Kommunikationen, sofern verfiigbar, verwendet werden. Die so zu analysie-
renden Texte werden dabei mittels Text-Mining-Verfahren bearbeitet, die dabei insbe-
sondere versuchen, Bewertungselemente hinsichtlich eines zu betrachteten Objekts zu
finden. Die traditionellen Finsatzgebiete betreffen hierbei Analysen hinsichtlich einzel-
ner Marken oder Produkte.

! Mit dem Begriff Reputation verwandt ist der Begriff Image, der jedoch eher als kurzfristig inderbar und
mit Kommunikationsbotschaften vom Unternehmen anpassbar einzustufen ist. Reputation ist mehr erfah-
rungsbasiert und die Kommunikation baut auf Erfahrungen auf [ES04].
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3.1  Zentrale Vorgehensweisen

Die Analyse von Web-Quellen wie Foren, Newsgroups und Blogs hinsichtlich der Mes-
sung der Reputation von einem zu betrachtendem Objekt lésst sich in einzelne Teilberei-
che zerlegen:

—  Citation Count: Zéhlen der Hdufigkeit einer Objektbezeichnung
Dies wird dabei meist im zeitlichen Verlauf und im direkten Vergleich mit
Wettbewerbern betrachtet. Insbesondere kann hierdurch die Auswirkung einer
MaBnahme besser verfolgt werden. Auch ist es empfehlenswert, die Erwihnun-
gen unterschiedlich zu gewichten, da Erwihnungen in einer Online-Zeitschrift
bedeutender sind als Nennungen in einem Blog, der nur vom Autor selbst gele-
sen wird.

—  Sentiment Detection: Messung der Stimmung
Hier wird mittels einer inhaltlichen Analyse die Einstufung der AuBerung vor-
genommen um festzustellen, ob hier das Objekt positiv, neutral oder negativ
dargestellt wird.

—  Clustering-Verfahren: Bildung von Begriffsgruppen
Diese ermoglichen, die hiufigsten im Kontext eines Objektnamens fallenden
Termini zu bestimmen um Beziehungen zu anderen Bereichen und Unterneh-
men/Produkten und damit auch um Reputationseinstufungen durchfiihren zu
konnen.

—  Quote-Mining: Sammeln von Kernaussagen
Ahnlich zu Clustering-Verfahren werden die prignantesten Zitate aus den In-
formationsquellen extrahiert, da eine genauere Betrachtung hier lohnenswert er-
scheint.

—  Quellenklassifikation
Taxonomien, ein Instrument zur Ordnung von Konzepten dhnlich einer Klas-
senhierarchie oder einem biologischen Klassifikationsschema, werden einge-
setzt, um Nachrichten niher zu kategorisieren, beispielsweise um die Daten-
quellen in Sparten oder Kanéle wie technische oder Kundenquellen aufzuteilen.

3.2 Architektur

Der Grundaufbau einer Reputation-Monitoring-Losung entspricht meist dem in Abbil-
dung 2 dargestellten Aufbau. Im Backend arbeiten primér Crawler und andere Daten-
sammler wie RSS-Feed-Aggregatoren auf diversen Dokumenttypen. Die so ermittelten
Daten werden mittels Mining-Werkzeuge indiziert, so dass die zu einem Suchbegriff
gehorenden Dokumente schnell ermittelt werden konnen.
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Abbildung 1: Grundaufbau von Reputation-Monitoring-Losungen

Die zentralen Schritte im Rahmen der Analyse der so ermittelten Daten umfassen POS-
Tagging (Part-of-Speech), grammatikalische Analysen, Ermittlung der Einstufung und
ihrer Relevanz sowie die Extraktion von Schliisselphrasen, also besonders hiufig vor-
kommenden Sequenzen von Begriffen. Die Visualisierung umfasst bei einfachen Losun-
gen eine reine Reputationskennzahl. Hier sind jedoch auch komplexere Zeitreihen- und
Datenquellenspartenanalysen moglich, die entsprechend grafisch aufbereitet werden.

3.3 Verfahren

Die Grundlagen der meisten Verfahren stammen aus dem Text-Mining, hier haben sich
fiir textbasierte Analysen Ansétze wie Keyphrase-Extraction, Quote Mining oder Cluste-
ring-Verfahren in verschiedenen Einsatzgebieten bewihrt. So lassen sich beispielsweise
Nachrichten voll- oder semiautomatisch gemif3 ihrem Inhalt mit Clustering-Verfahren
gruppieren. Auch Verfahren wie das maschinelle Lernen [PLVO02], Naive-Bayes-
Klassifikationen, Support-Vector-Machines [DLP03] sowie auch neuronale Netze lassen
sich hier integrieren.
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Gewichtung der Datenquellen

Eine Datenquelle hat mehr Einfluss auf die Gesamtreputation, wenn sie von vielen Per-
sonen wahrgenommen wird. Folglich ist gerade bei Web-basierten Quellen die Grofe
der Leserschaft zu beriicksichtigen. Web-Logs bieten hier einige interessante Ansétze an,
da typischerweise jeder Blog eine Liste all jener Blogs, die der Autor fiir interessant und
lesenswert befindet, die so genannte Blogroll, enthélt. Je haufiger nun ein Blog von
anderen empfohlen wird, desto relevanter ist ein Blog einzustufen. Man kann den Repu-
tationswert eines Blogs nun dadurch bestimmen, dass dieser als direkt proportional zur
Zahl der eingehenden Blogroll-Links angenommen wird.

Solche Ansitze fanden sich auch schon bei ersten Verfahren fiir das Ranking von Web-
Seiten bei Suchmaschinen, die zum Ranking einer Seite die Anzahl von Links auf eine
Seite in die Bewertung integrieren. Aber auch dort hat man schon das Problem erkannt,
dass Anbieter mit Zusatzseiten, die nur Verweise auf die eigentliche Seite beinhalten,
ihre eigenen Rankings erh6hen [Pa99]. Damit kann auch ein Blog-Schreiber seine eigene
Bedeutung erhohen, indem er eine Reihe von Dummy-Blogs fiihrt, die das primére Ziel
haben, den Hauptblog in der Blogroll zu referenzieren. Hier stellt sich natiirlich die Fra-
ge, wie héufig ein Blog-Schreiber einen solchen Aufwand tiberhaupt betreibt. Zur Lo-
sung des Problems konnen bei Bedarf genau die Verfahren eingesetzt werden, die dieses
Problem bei Suchmaschinen angehen. So ist analog zum Ranking bei Google der Page-
Rank eines Web-Logs abhingig von der Summe der PageRanks derjenigen Blogs, die in
ihrem Blogroll auf ihn verweisen, zu definieren, nicht jedoch von deren bloer Anzahl.

Neben Blogs sind auch die weiteren zu verwendenden Quellen zu gewichten, um ein
aussagekriftiges Gesamtergebnis zu erlangen. Die Gewichtung héngt dabei von einer
Reihe von Faktoren ab. Hier ist zu beriicksichtigen, wie viele Personen eine Aussage
lesen, also auf wie viele Personen eine Aussage Einfluss hat. Auch ist die Glaubwiirdig-
keit der Quelle bei der Bestimmung der Gewichte zu berticksichtigen, wobei hier auch
zwischen der allgemein bzw. selbst wahrgenommen unterschieden werden kann. Diese
Gewichtungsfaktoren konnen dabei nicht allgemein festgelegt werden, insbesondere
wenn auch unternehmenseigene Quellen integriert werden. Hier ist eine fiir eine konkre-
te Durchfithrung einer Reputationsbestimmung manuelle Einstellung angebracht, die
jedoch bei einer grolen Menge an verschieden Quellen auch sehr aufwindig werden
kann. Wie beschrieben lésst sich bei Blogs die Gewichtung automatisieren. Auch sonst
kann man bei Teilbereichen versuchen, Ideen aus dem Pageranking von Suchmaschinen
zu iibertragen. Weiterhin ldsst sich der Aufwand bei der Festlegung von Gewichtungs-
faktoren dadurch reduzieren, dass man Quellen zu Gruppen zusammenfasst, die eine
vergleichbare Gewichtung besitzen. Mogliche Gruppen sind beispielsweise ,Online-
Nachrichten’, ,Beitrdge aus allgemeinen Foren’ oder ,Beitrige aus produktspezifischen
Foren’.
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Polarisation von Aussagen

Bei der Analyse einer konkreten Datenquelle ist primér festzustellen, ob der Inhalt ein
Produkt, eine Marke oder eben auch ein Unternehmen neutral, positiv oder negativ dar-
stellt. Diese automatische Einordnung, das Sentiment Detection, setzt prinzipiell das
Verstidndnis natiirlicher Sprache voraus. Hierfiir allgemeine Ansitze zu finden gestaltet
sich aktuell nahezu unmoglich, so dass die meisten Verfahren sich inhaltlich auf einen
Themenbereich festlegen. Auch sprachliche Besonderheiten wie Ironie und Sarkasmus
sowie Metaphern und bildhafte Vergleiche sind kaum mit vertretbarem Aufwand zu
integrieren.

Bei den Verfahren konnen zwei prinzipielle Ansitze unterschieden werden, der rein
statistische Ansatz sowie das Natural Language Processing (NLP). Der statistische An-
satz verzichtet dabei auf die Beachtung der grammatikalischen Struktur der Sitze, alle
Worte der Datenquelle werden als ungeordnete Wortmenge betrachtet. Diese Wortmen-
ge wird hinsichtlich der statistischen Haufigkeit und der Verteilung von positiven und
negativen Wortern sowie deren konkretes Vorkommen im zu untersuchenden Text ana-
lysiert um so die inhaltliche Stimmung abzuleiten. Man erkennt direkt, dass hierfiir eine
Grunddatenbank notwendig ist, die Aussagen zur Bestimmung der Polaritit beinhaltet
und damit welche Worter als positiv und welche als negativ einzustufen sind. Aber auch
hier miissen diese Worter im Kontext betrachtet werden, da beispielsweise das Adjektiv
,klein‘ bei PDAs als positiv zu bewerten ist, bei Autos eher als negativ eingestuft wird.

Der grundlegende Ansatz beim FEinsatz statistischer Verfahren stammt von Turney
[Tu02]. Hier werden alle im gesamten Text vorkommenden Begriffe auf einen Stack
gelegt. Darauf aufbauend wird fiir jeden Begriff auf dem Stack mittels der Polarisations-
zuordnungsdatenbank dessen Polaritit ermittelt, die Einzelpolarisationen werden dann
abschlieBend zu einer Gesamtsumme zusammengefasst. Begriffe konnen dabei aus meh-
reren Wortern, so genannten n-Grammen bestehen, wobei n die Anzahl der Worter in
einem n-Gramm darstellt.

Da nun eine Polarisationsdatenbank mit den Zuordnungen von Polarisationen nie voll-
standig sein kann und insbesondere Probleme im Umgang mit n-Grammen mit sich
bringt, hat Turley einen Polarisationserkennungsmechanismus in sein Verfahren einge-
baut. Dieser Mechanismus nutzt Suchmaschinen, tiber die ermittelt wird, wie haufig der
zu untersuchende Begriff oder eben das zu untersuchende n-Gramm in textueller Ndhe
zum Wort ,exzellent’ vorkommt. Ist dies hidufig der Fall, kann dem Begriff oder dem n-
Gramm eine positive Polaritdt zugeordnet werden. Eine analoge Anfrage bei Suchma-
schinen hinsichtlich der textuellen Niahe zu dem Wort ,schlecht’ liefert vergleichbare
Informationen hinsichtlich einer negativen Polarisation. Dem Ansatz liegt die Annahme
zu Grunde, dass Begriffe mit negativer Interpretation tendenziell eher mit ebenso negativ
gefirbten auftreten, wihrend das Gegenteil bei positiven der Fall ist [Tu02].

Alternative statistische Ansitze bedienen sich Mechanismen aus dem Bereich des ma-
schinellen Lernens. So betrachten die Verfahren von Pang (vgl. [PLVO02]) Dokumente
als Ganzes und zerlegen hierbei die Menge der verfiigbaren Texte in eine Trainings- und
eine Testmenge. Die Texte der Trainingsmenge dienen dazu, Klassifikatoren zu schulen.
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Klassifikatoren sind dabei Algorithmen, die ein Dokument als Eingabe empfangen und
auf Basis von dessen Inhalt eine Zuordnung zu einer vorher definierten Menge von Klas-
sen vornehmen. Bekannt sind Klassifikatoren vor allem im Bereich der Spam-Filterung,
hier werden Werbe-Mails erkannt und automatisiert aussortiert. Vergleichbar zur Erken-
nung von Spam-Mails wird hier nun versucht zu erkennen, ob der Inhalt eines Texts eine
positive oder negative Meinung darstellt. Damit ein Klassifikator die Zuordnung tatséch-
lich vornehmen kann, muss er, analog zu Spam-Klassifikatoren, zunichst angelernt wer-
den. Hierbei muss fiir jedes Dokument, das sich in der Trainingsmenge befindet, manuell
eine Zuordnung durchgefiihrt werden. Dieses Wissen kann der Klassifikator umsetzen,
um ein internes Modell mit Kriterien der Zuordnung zu erlernen.

Einer der bekanntesten Klassifikatoren ist der Naive-Bayes, der mit bedingten Wahr-
scheinlichkeiten arbeitet. Das Verfahren lernt dabei fiir jedes Wort, beziehungsweise n-
Gramm, wie wahrscheinlich es ist, dieses in der Klasse der negativen Meinungen aufzu-
finden. So konnte nach der Lernphase eine intern erlernte Regel die Form ,,minderwertig
wird in 10 Prozent aller Dokumente mit negativer Meinung eingesetzt* haben. Dasselbe
erfolgt fiir die Klasse der Begriffe mit positiver Interpretation.

Nach der Lernphase kann das Erlernte auf unklassifizierte Texte angewendet werden.
Der Naive-Bayes-Klassifikator zerlegt das zu klassifizierende Dokument in seine einzel-
nen Begriffe (n-Gramme) und berechnet fiir jedes n-Gramm die Wahrscheinlichkeit,
dass es in der Klasse der positiven oder negativen Meinungen auftritt. Die Wahrschein-
lichkeiten werden multipliziert und es ergibt sich eine globale Wahrscheinlichkeit, fiir
jeder der beiden Klassen genau eine. Die Grofere der beiden Wahrscheinlichkeiten be-
stimmt dann das Ergebnis der Klassifikation.

Hinsichtlich einer Verbesserung der Ergebnisse erweitern NLP-Ansétze die statistischen
Ansitze um sprachanalytische Elemente. Eine vollstindige Zerlegung und tiefe Analyse
des Satzbaus ist jedoch im Bereich von Reputationsanalysen nicht durchfiihrbar, da hier
eine Massenanalyse verschiedener Quellen erforderlich ist und eine zu detaillierte analy-
tische Zerlegung dadurch aus Performancegriinden zumeist ausscheidet. Stattdessen
werden so genannte flache NLP-Analysen eingesetzt, die vorgegebene Satzbaumuster
auf Texte anpassen [NHO4]. So fiihrt beispielsweise IBMs Sentiment Analyzer eine
Datenbank mit 3000 Sentiment-Termen, davon 2500 Adjektive und 500 Nomen sowie
120 Sentiment-Mustern [Yi03].

Im ersten Schritt erzeugt IBMs Sentiment Analyzer eine Liste mit allen Begriffen, die im
Rahmen der betrachteten Domine (beispielsweise konkrete Produkte wie Telefone) eine
besondere Rolle spielen. Hierzu werden eine Menge spezifischer Dokumente zum The-
ma verglichen um herauszufinden, welche Begriffe zum Untersuchungsobjekt oft vor-
kommen. Zum Thema Hochschule extrahiert das Modell beispielsweise die Schliissel-
terme ,Vorlesung‘, ,Studiengang‘ oder auch ,Professor‘. Darauf aufbauend erfolgt die
tatsdachliche Analyse der Syntax mittels einer Zerlegung der Sétze in atomare Bestandtei-
le wie Adjektive, Verben und Nomen sowie die Darstellung ihres Bezugs zueinander.
Ausgehend von einem zerlegten Satz selektiert das Verfahren nun aus den 120 vorgege-
benen Sentiment-Mustern die fiir den Satz passenden Muster. Handelt es sich bei Sub-
jekt oder Objekt um einen der vorher ermittelten Schliisselterme, fiihrt der Analyzer die
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Analyse fort und priift vergleichbar zum statistischen Ansatz anhand einer Polarisations-
datenbank die Polaritdt der Aussage. Das Ergebnis der Satzanalyse ist ein Tupel aus
Topic und zugeordneter Meinung.

4 Besonderheiten und Probleme bei der Messung der Reputation
von Organisationen und Unternehmen

Unternehmens- oder Organisationsnamen finden sich in sehr vielen Text- und Daten-
quellen, zumeist jedoch ohne bewertenden Inhalt. So tauchen Firmennamen beispiels-
weise in Lebensldufen, Adresslisten oder Anschriftentabellen fiir den Einkauf auf, ohne
dass der Inhalt des Dokuments einen inhaltlichen Bezug zu dem Unternehmen hat. Ins-
besondere sind dadurch Analysen, die die Anzahl der Erwdhnungen bei der Bewertung
zu stark beriicksichtigen hier im Gegensatz zu Produkt- und Markennamen eher unge-
eignet [Yi03]. Trotzdem konnen mittels einer temporalen Betrachtung der Nennungshéu-
figkeit auch Reputationsbeziige erkennbar sein, da eine Anderung der Nennungshiufig-
keit Ursachen haben kann, die nicht unbedingt vom Unternehmen selbst gesteuert
werden.

Aus vergleichbaren Griinden sind daher rein statistische Verfahren fiir die Messung von
Unternehmensreputationen ungeeignet. Gerade das Grundverfahren von Turley bietet
keine Moglichkeit der Unterscheidung, ob ein Dokument einen Unternehmens- oder
Organisationsnamen nur als Nebeninformation oder als Diskussionsgegenstand enthilt.

Auch Klassifikatoren, die in vielen Anwendungsgebieten bessere Ergebnisse als das
Verfahren von Turley liefern, zeigen bei dieser Fragestellung auch direkt konzeptions-
bedingte Schwichen. Hinzu kommt, dass beim Einsatz von Klassifikatoren manuell eine
Trainingsmenge bewertet werden muss, was sich schnell als sehr aufwindig erweisen
kann. Im Bereich der Messung von Produkt- und Markenreputationen kann man hier auf
Quellen zuriickgreifen, bei denen Benutzer eine Bewertung nicht nur textuell sondern
selbst mit Punkten abgegeben haben. So bieten Anbieter wie beispielsweise Amazon
neben der Moglichkeit eine Rezession zu schreiben direkt die Option an, das Produkt mit
einem Punktewert auf einer Skala von 1 bis 5 zu bewerten. Dies erlaubt es eine einfache
Trainingsmenge aufzubauen, indem man die Textrezessionen als Trainingsmenge ver-
wendet und die dazu gehorende Punktevorgabe dem Lernalgorithmus als Information
zum Lernen mitgibt. Der Algorithmus analysiert den Text und gibt seine Prognose be-
ziiglich der Meinung des Autors ab. Anschlieend gleicht er sie mit dem mitgegebenen
Rating ab. Je groBer die Ubereinstimmung dabei ist, desto besser erscheint der Klassifi-
kator.

Ein weiterer Nachteil von Klassifikatoren liegt in der Tatsache, dass sie in ihrer Grund-
form als Ergebnis einer Zuordnung nur die Grundklassen ,positiv’ und ,negativ’ kennen,
evtl. auch noch die Klasse ,neutral’. Hier konnten sich Verfahren als vorteilhafter erwei-
sen, die Informationen zum Grad der Polaritit auf einer Punkteskala ermitteln. Hinsicht-
lich der Bewertung der Polarisation einzelner Worter ist zudem das jeweilige Zielgebiet
mit zu beriicksichtigen. So kann das Wort ,Horror’ bei einer Hochschule sicherlich mit
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einer negativen Bewertung verwendet werden, bei Filmproduktionsunternehmen kann es
hingegen evtl. eine neutrale Bedeutung haben, da ein Filmgenre gemeint sein kann.

Diese Problematik ist schon aus anderen Bereichen bekannt. Die Bewertung von Aussa-
gen iiber Filme lag beispielsweise bei statistischen Verfahren nur knapp iiber einer will-
kiirlichen Entscheidung, bei Automobilen konnten dagegen mit einfachen Verfahren
schon sehr gute Ergebnisse erzielt werden. Der Grund dafiir liegt in der schweren Trenn-
barkeit von inhaltlichen Aussagen und Aussagen iiber das Objekt. Sofern inhaltliche
Aussagen Bewertungsvokabular verwenden, fiihrt eine Interpretation dieser Worter als
Produktbewertung zu falschen Ergebnissen. Durch die reine Betrachtung des Texts als
ungeordnete Menge von Wortern geht dieser Sachverhalt jedoch unter. Erste Analysen
zu Dokumenten mit Unternehmensbezug haben hier auch schon gezeigt, dass gerade in
diesem Umfeld derartige Vermischungen héufiger auftreten. Folglich sind Konfigurati-
ons- und EinflussmaBinahmen in den Messverfahren erforderlich.

Besonders fiir das Erkennen von neutralen Nennungen von Unternehmensnamen in
Anschriften oder Lebensldufen eignet sich das Natural Language Processing sehr gut,
wobei hierfiir spezielle Muster und Regeln zu definieren sind, die in der Lage sind, diese
Fille von Nennungen zu erkennen und entsprechend einzustufen. Ein einfaches Indiz
konnte hier beispielsweise schon die Entfernung einer Nennung zu einem Flietext sein,
dieses Kriterium ist jedoch maximal fiir eine grobe Vorselektion geeignet. Die gramma-
tikalische Struktur ist in diesem Zusammenhang ein enorm wichtiger Informationstréiger
und muss mit entsprechenden Mustern beriicksichtigt werden, auch wenn dadurch der
Aufwand der Analysen erheblich steigt. Als Grundvorgehensweise fiir die Analyse ein-
zelner Quellen ergibt sich damit die in Abbildung 2 dargestellte Vorgehensweise.

Reputaticnsbewertung

rd % Polaifstsbesmmmung

Y Polaribts-DB

‘Subjek/Objekt | Beschreibung

| iusterruordnung

| Musler-DB

Auseagel -
Textfragment

Abbildung 2: Schritte im Rahmen einer Einzelbewertung
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Ein weiterer besonderer Aspekt hinsichtlich der Bestimmung der Reputation von Unter-
nehmen und Organisationen liegt in der Tatsache, dass sich die Reputation zum einen
hinsichtlich direkter Meinungen iiber das Unternehmen ergibt, zum anderen Unterneh-
men auch iiber ihre Produkte beurteilt werden. Folglich miissen auch Produktmeinungen
einbezogen werden, wobei hierfiir die Produkte zu nennen sind, zum anderen auch die
Bedeutung einzelner Produkte hinsichtlich der Gesamtreputation festzulegen ist. So
konnen negative Aussagen tiber ein Produkt, welches nur eine geringe Bedeutung fiir das
Unternehmen und in der Offentlichkeit hat, schwicher gewichtet werden, Aussagen iiber
zentrale, kunden- und offentlichkeitswirksame Produkte sind dagegen stirker zu bertick-
sichtigen. In diesem Zusammenhang miissen die Verfahren in der Lage sein, Aussagen
iiber Produkte und Aussagen iiber das Unternehmen an sich zu trennen. Auch hierfiir
sind nur NLP-Ansitze praktikabel.

5 Die Datenbasis

Nicht jedem, der ein eigenes Reputation Monitoring durchfiihren mochte, steht eine
Datenbasis zur Verfiigung, wie sie beispielsweise das auf Reputationsmessungen spezia-
lisierte Unternehmen Factiva besitzt. Eine relativ einfache, wenn auch nicht sehr zielge-
richtete Variante ist die Verwendung allgemein zuginglicher Suchmaschinen, die einem
Web-Seiten fiir Suchbegriffe liefern. Der Vorteil dieser Variante ist, dass hierdurch Tex-
te aus allen Bereichen in das Unternehmens-Reputation-Mining einfliesen und damit ein
breites Spektrum an Quellen integriert wird. Je breiter das Spektrum ist, desto aufwindi-
ger sind jedoch die Muster fiir die NLP-Verfahren zu definieren. Ein weiterer grofler
Nachteil beim Einsatz von Suchmaschinen ist, dass nur eine Momentaufnahme abrufbar
ist. So werden Forenbeitrdge und Online-Artikel, die ein gewisses Alter iibersteigen,
meist automatisch geloscht.

Aus diesen Griinden kann es empfehlenswert sein, spezielle Foren, Newsgroups, Blogs
aber auch Onlinezeitungen und —nachrichten sowie weitere Informationsanbieter gezielt
kontinuierlich abzufragen. Hierdurch kénnen zum einen Regeln definiert werden, die auf
das Format der Datenquelle ausgelegt sind, zum anderen konnen die Daten historisiert in
einer Art Meinungs-Data-Warehouse abgelegt werden, wodurch auch zeitbezogene Ana-
lysen moglich sind.

Eine weitere wichtige Datenquelle fiir die Messung der Reputation eines Unternehmens
oder einer Organisation sind die Dokumente, die direkt mit Geschiftspartnern ausge-
tauscht werden. Die hinsichtlich einer Reputationsbeurteilung am einfachsten zu beurtei-
lende Informationsart und dadurch auch schon vielfach eingesetzte Variante ist der Ver-
sand von Fragebogen an Partner mit gezielten Fragen hinsichtlich der Beurteilung der
Beziehung. Fiir iibergreifende Aspekte ist dieser Ansatz neben anderen Nachteilen nicht
geeignet, eine Integration in die Gesamtreputationsbeurteilung erscheint hier natiirlich
trotzdem sinnvoll. Emails, unternehmenseigene Foren, Kundenportale mit Bemerkungs-
moglichkeiten aber auch Telefonprotokolle bieten hier erweiterte Moglichkeiten. Auch
diese Informationen konnen, evtl. zusammen mit den Web-basierten Daten, in ein Aus-
wertungs-Data-Warehouse eingespielt werden, auf dem dann die Verfahren ihre Analy-
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sen durchfiihren. Auch ist der Faktor Ironie bei diesen Quellen von eher geringfiigiger
Bedeutung.

Ein weiterer Vorteil bei der Beriicksichtigung solcher unternehmenseigener Quellen ist
die inhaltlich klare Abgrenzung, wodurch sich viel einfacher erkennen lisst, ob der In-
halt hinsichtlich einer Reputationsbewertung Einfluss hat. Insbesondere ist im Gegensatz
zu Web-Dokumenten vorgegeben, dass sich die Aussagen um keine anderen Neben-
schauplitze drehen. Eine Extraktion der Topics samt deren Bezug untereinander ist so-
mit im GroBteil der Fille im Gegensatz zu Web-Dokumenten oder auch Online-
Zeitschriften und -Nachrichten zumeist tiberfliissig.

Ein groler Vorteil bei der Integration unternehmenseigener Datenbanken mit Texten zu
Kundenriickmeldungen liegt weiterhin in der Tatsache, dass diese, evtl. auch direkt bei
der Erfassung, mit semantischen Zusatzinformationen versehen werden kénnen, die dann
fiir Auswertungen verschiedenster Art, aber eben auch fiir das Reputation Mining ver-
wendet werden konnen. Mechanismen aus dem Semantic Web einschlieflich Tagging,
hierarchischer Strukturen und Taxonomien vereinfacht die Interpretation des Inhalts fiir
automatisierte Verfahren enorm.

Natiirlich hat eine eher breit angelegte Integration von Informationsquellen eine viel
groBere Aussagekraft. Je mehr Aussagen einbezogen werden, desto reprisentativer sind
die Ergebnisse. Hier ist jedoch zusitzlich zu beriicksichtigen, dass verschiedene Quellen
unterschiedlich zu gewichten sind. So haben Veroffentlichungen in Online-Zeitschriften
meist eine groBlere Leserschaft, wodurch die Auswirkungen von Aussagen gravierender
sind. Auch ist die Glaubwiirdigkeit hcher als bei Blogs, weshalb auch viel gelesene
Blogs hinsichtlich der Bewertung nicht einfach gleich eingestuft werden kénnen. Daher
ist eine situationsbezogene Gewichtung am geeignetsten, die fiir einzelne Fragestellun-
gen konfigurierbar sein sollte.

6 Interpretation der Kennzahlen

Die Durchfiihrung einer Reputationsanalyse auf vorhandenen, integrierbaren Datenquel-
len liefert im einfachsten Fall einen Reputationswert auf einer Skala, die Analyse be-
schreibt damit eine Messung, das Ergebnis ist eine MaB3zahl. Auch wenn die beriithmte
Aussage ,,was man nicht messen kann, kann man nicht kontrollieren* von Tom De Mar-
co [De04] unbestritten ist, ist die Aussagekraft einer solchen Mallzahl eher beschrénkt.
Zum einen ist zu beachten, dass gerade bei Quellen, die Aussagen einzelner Personen
enthalten, eher negative Meinungen als positive AuBerungen erscheinen. Wie schon
anfangs erwihnt, neigen unzufriedene Personen mehr dazu, ihre Unzufriedenheit be-
kannt zu machen, als das zufriedene ihre Situation darzustellen bereit sind. Folglich ist
bei jeder Datenquelle auch als Bewertungsfaktor zu beriicksichtigen, in wie weit die
Quelle aufgrund eigenstindiger Aussagen bzw. aufgrund von konkreten Fragestellungen
mit Inhalt gefiillt wurden. Bei der zweiten Variante kann hier von einer gro3eren Neutra-
litdat ausgegangen werden.
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Das Messen liefert jedoch insgesamt erst dann ein auswertbares Ergebnis, wenn man
weil}, was ,normal’ ist. Folglich werden Vergleichszahlen benétigt, damit man die Mess-
ergebnisse richtig einordnen und einen Abstand erkennen kann, wodurch dann eine Me-
trik definierbar wird.”

Eine fiir Unternehmen und Organisationen in Verbindung mit einer vorhandenen Repu-
tationsanalysemethode direkt einsetzbarer Auswertungsmoglichkeit ist eine zeitbezogene
Gegeniiberstellung von Reputationsmesswerten, die die Betrachtung der Entwicklung
der Reprisentation erlaubt. Dadurch konnen Trendanalysen durchgefiihrt werden sowie
bei negativen Entwicklungen Gegenmafnahmen veranlasst werden. Auch kann hiermit
ermittelt werden, ob eine konkret durchgefiihrte MaBnahme auch die gewiinschte Wir-
kung in der Offentlichkeit hat.

Interessanter ist natiirlich ein direkter Vergleich zu Mitbewerbern oder anderen Organi-
sationen. Hierfiir ist natiirlich die Reputationsmaflzahl des Mitbewerbers erforderlich. Da
diese entweder nicht 6ffentlich zur Verfiigung steht oder die Ermittlung der durchgefiihr-
ten Bewertung nicht nachvollziehbar ist, konnten hier eigene Messungen hinsichtlich der
Reputation helfen. Werden jedoch bei der Messung der eigenen Reputation interne Do-
kumente wie Mails und Kundenreports eingesetzt, ist ein direkter Vergleich kaum mog-
lich, da diese Dokumente fiir andere Unternehmen und Organisationen typischerweise
nicht zur Verfiigung stehen.

Hinsichtlich einer Vergleichsmessung konnen folglich nur allgemein zugéngliche Infor-
mationen verwendet werden. Hierdurch ist dann zum einen ein Unternehmens- und Or-
ganisationsvergleich moglich, zum anderen erlaubt dies auch die Feststellung, wie der
Unterschied der allgemeinen Reputation zur Reputationsmesszahl mit direkterem Kun-
denbezug, also bei der auch Mails und Kundenreports in die Messung einbezogen wer-
den, ist. Bestehen hier Unterschiede, kann man im Falle einer negativeren offentlichen
Meinung im Vergleich zu Meinungen mit direktem Kundenbezug versuchen, diese Un-
terschiede zu analysieren und im Bedarfsfall gezielt MaBnahmen im Rahmen der Offent-
lichkeitsarbeit veranlassen. Auch ist evtl. eine Ubertragung auf Mitbewerber und andere
Organisationen moglich, wodurch die Vergleichbarkeit sich erhoht.

Hinsichtlich eines direkten Vergleichs mit Mitbewerbern und Organisationen ist zudem
zu beachten, dass die Anzahl der gefundenen Dokumente in Blogs, Foren, Web-Seiten
und Online-Nachrichten in Beziehung zur Unternehmensgroie zu sehen ist, da grofie
Unternehmen allein schon durch die grolere Mitarbeiterzahl hiufiger genannt werden.
Folglich sind im Rahmen eines Citation Count (vgl. Abschnitt 3.1) auch Abwigungen
diesbeziiglich zu integrieren. Dies gestaltet sich jedoch schwierig, da die Anzahl an
Nennungen eines Unternehmens oder einer Organisation von vielen weiteren Faktoren
abhingen kann.

2 Auch wenn der Begriff Metrik inzwischen sehr frei innerhalb der Bestimmung von Messwerten in unter-
schiedlichsten Themenstellungen verwendet wird, ist hier der Begriff in seiner urspriinglichen mathemati-
schen Bedeutung als Abstandsmaf} zu verstehen.
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7 Zusammenfassung und Fazit

In einer 2003 durchgefiihrten Befragung von iiber 250 Vorstandsvorsitzenden haben
zwei Drittel der Befragten geduBert, dass Reputationsmanagement in ihren Verantwor-
tungsbereich fillt. Nur ein Zehntel gab an, dass dies Aufgabe der PR- oder Kommunika-
tionsabteilung des Unternehmens sei [HQWO06]. Um dieser Verantwortung nachzukom-
men, werden Informationen benétigt, die Aussagen hinsichtlich der aktuellen Situation
erlauben sowie Kontrollmechanismen fiir durchgefiihrte Mafnahmen integrieren. Neben
klassischen Marktforschungsaktivititen bieten sich aufgrund der Masse an elektroni-
schen Quellen automatische Verfahren, die neben allgemein zuginglichen Daten aus
Web-Seiten, Foren oder Blogs auch interne Quellen wie Kundenportale, interne Foren
oder Telefonprotokolle beriicksichtigen.

Neben den Besonderheiten hinsichtlich der Reputationsinformationsgewinnung aus
diesen Quellen ergeben sich fiir Unternehmen und Organisationen eine Reihe von Be-
sonderheiten, die einer Erweiterung der klassischen Analyseverfahren verlangen. Hier
sind sowohl bei der Analyse der Dokumente, bei der Gewichtung von Einzelaussagen
und vorhandener Quellen als auch bei der Durchfiihrung von Vergleichen eine Reihe von
Aspekten zu beachten, die es zukiinftig noch genauer zu analysieren gilt.
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