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FORSCHUNGSFRAGE

Wie können wir den Impact wissenschaftlicher Forschung innerhalb und 
insbesondere außerhalb der Wissenschaft vorhersagen,                          

klassifizieren und messen?

à Erfassung wissenschaftlichen Impacts beruht zumeist auf der Analyse wissenschaftlicher 
Veröffentlichungen und ihrer Verbreitung (v.a. Methoden der Bibliometrie und Informetrie).

à Wir interessieren uns für die Auswirkungen wissenschaftlicher Tätigkeit insbesondere über den 
akademischen Bereich hinaus, z.B. auf die Wirtschaft, Kultur, Politik, Recht, oder Umwelt.
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DATENGRUNDLAGE

§ Ziel: Empirische Nutzung von Projektberichten zur Vorhersage, Messung und 
Kategorisierung wissenschaftlichen Impacts

§ Datengrundlage: Abschlussberichte geförderter Projekte in den Bereichen
§ Mobilität – 906 Berichte (aus 239 Projekten)
§ Künstliche Intelligenz – 497 Berichte (aus 116 Projekten)
§ Linguistik – 89 Berichte (aus 40 Projekten)
§ Musikwissenschaft – 59 Berichte (aus 27 Projekten)
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Annotation der Berichte mit Impactkategorien als 
Trainingsdaten + überwachte LernverfahrenMachine Learning

Korpuslinguis?sche Detek?on und Analyse von 
Pressetexten über die Forschungsprojekte

Korpuslinguistische
Analysen

Online-Umfragen zu den ForschungsprojektenUmfragen

WIE KANN MAN IMPACT MESSEN? 
DREI ANSÄTZE
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Impacterfassung durch Annotationen und maschinelle Lernverfahren
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ZIELE DES SUPERVISED
MACHINE LEARNING

• Ziel: Entwicklung eines Modells, das in Projektberichten automaOsch Sätze/ AbschniRe 
detekOert, die den (potenziellen) Impact des Projekts ausdrücken und diesen Impact 
klassifiziert (z.B. gesellschaTlicher Impact, ökonomischer Impact…)

• Grundlage des Models: Manuell mit Impactkategorien annoOerte Projektberichte als 
Trainingsdaten (supervised Machine Learning)

• Erlernen von Mustern in Texten, die (potenziellen) Impact ausdrücken à Erkennen und 
Klassifizieren von neuen Daten basierend auf erlernten Mustern

• Modell soll auf Texte aus verschiedenen wissenschaTlichen Bereichen anwendbar sein
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BEISPIELE FÜR IMPACT-
INDIZIERENDE SÄTZE

• Ein weiteres Ergebnis des Projekts war die Ableitung von Empfehlungen für
Sicherheitsstandards für Elektrofahrzeuge auf Basis der Ergebnisse von Nutzerstudien. 
(Domäne (Elektro-)Mobilität)

• Die aus diesem Projekt gewonnenen Erkenntnisse sollen zu einer besseren Betreuung 
hilfsbedürBiger älterer Menschen beitragen. (Domäne Künstliche Intelligenz)

• Unsere Studien zeigen den Einfluss von MigraGon auf die Entwicklung individueller und 
sozialer Werte als zentrale Aspekte jugendlicher IdenGtät. (Domäne LinguisOk)

• Mit der SoBware „AnnotaGon Tool“ wurde ein ebenso effekGves wie flexibles Werkzeug zur 
detaillierten manuellen Musikbeschreibung geschaffen. (Domäne MusikwissenschaTen)
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SCHRITT 1: IDENTIFIKATION
IMPACTRELEVANTER TEXTPASSAGEN

• Problem: Forschungsberichte sind i.d.R sehr umfangreich (bis zu 150 Seiten) à
Zeitaufwändige und kostspielige Annotationen

• Lösung: Modell zur automatischen Identifizierung impactrelevanter Abschnitte 
à können dann für manuelle Annotationen verwendet werden

• Mixed-Methods-Ansatz: Kombination überwachter maschineller Lernverfahren 
mit Heuristiken

• Ergebnisse: Bis zu 0,81 Accuracy (Akkuratheit) 
• Methode ist übertragbar auf verschiedenen Forschungsbereiche und Sprachen
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Becker et al. 2024: Detecting impact relevant sections in 
scientific research. LREC-COLING 2024



Annotationsschema mit sieben Hauptkategorien plus Subkategorien

i. Gesellschaftlicher Impact
ii. Politischer und rechtlicher Impact
iii. Ethischer Impact
iv. Wirtschaftlicher Impact
v. Ökologischer Impact

vi. Technischer Impact
vii. Akademischer Impact
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SCHRITT 2: MANUELLE ANNOTATION DER 
EXTRAHIERTEN PASSAGEN MIT IMPACTKATEGORIEN



ANNOTATIONSPROZESS

• Parallele Annotation mit INCEpTION

• Annotation auf der Satzebene

• Zusätzliche Annotation der Impactintensität  
(high – medium – low)

• 60.000 annotierte Sätze 

• Hohes Inter-Annotator Agreement: 74.48 (Kappa)
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DATENAUSWERTUNG:
IMPACTKATEGORIEN

Verteilung der Impactkategorien auf die Domänen (in Prozent)
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DATENAUSWERTUNG: SCHLÜSSELWÖRTER

Häufigste Wörter pro Impactkategorie (abs. Zahlen). Gelbe Markierungen: Allgemeinen Impact indizierende 
Wörter. Grüne Markierungen: Wörter, die Hinweise auf eine bestimmte Impactkategorie geben
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MACHINE LEARNING 
ZUR IMPACTERFASSUNG
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MASCHINELLE LERNVERFAHREN

Experimente mit verschiedenen Large Language Modellen (Llama, BERT, GPT)

(I) Zero Shot Learning (PrompQng)





16

MASCHINELLE LERNVERFAHREN

Experimente mit verschiedenen Large Language Modellen (Llama, GPT, BERT)

(II) Few Shot Learning (Prompting + gute Beispielinstanzen):
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MASCHINELLE LERNVERFAHREN

Experimente mit verschiedenen Large Language Modellen (Llama, GPT, BERT)

(III) Finetuning (Nutzung unserer annotierten Daten als Trainingsinstanzen)
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ERGEBNISSE (F1 SCORES)
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BEOBACHTUNGEN

• Finetuning funktioniert signifikant besser als Zero- oder Few-Shot Learning
• Neue Klassifikationsschemata sind eine Herausforderung für vortrainierte (aber nicht 

finegetunte) LLMs
• Trainingsdaten sind wichtig à Der Annotationsaufwand hat sich also gelohnt!

• Ohne Finetuning können Open-Source-LLMs eine ähnliche Leistung wie kommerzielle Modelle 
erzielen

• Bei einer kleinen Menge von Trainingsdaten kann das Finetuning kleinerer Modelle zu besseren 
Ergebnissen als das Finetuning größerer Modelle führen
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BEOBACHTUNGEN

• Finetuning funktioniert signifikant besser als Zero- oder Few-Shot Learning
• Neue Klassifikationsschemata sind eine Herausforderung für vortrainierte (aber nicht 

finegetunte) LLMs
• Trainingsdaten sind wichtig à Der Annotationsaufwand hat sich also gelohnt!

• Bei einer kleinen Menge von Trainingsdaten kann das Finetuning kleinerer Modelle zu besseren 
Ergebnissen als das Finetuning größerer Modelle führen

• Ohne Finetuning können Open-Source-LLMs teilweise eine ähnliche Leistung wie kommerzielle 
Modelle erzielen



DISKUSSION

• Können LLMs zur Prognose und Klassifikation von Impact eingesetzt werden? Unsere 
Ergebnisse zeigen: Ja!

• Wie aussagekräftig sind Impactprognosen auf der Basis von Projektberichten?
• Was muss für einen verantwortungsvollen Umgang mit LLMs in der Impactforschung 

berücksichtigt werden? Welche Risiken gibt es?
• Wie kann der verantwortungsvolle Einsatz von LLMs zur retroaktiven Impacterfassung 

statt der Generierung und Optimierung von Projektanträgen kommuniziert und 
gelehrt werden?
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AutomaQsierte Analyse des gesellschaVlichen Impacts 
von Forschung mit Sprachmodellen

Danke! Fragen? 
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