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Elektronisches Supplement zu Bittermann, Greiner & Fischer: “Unterscheiden sich die
Forschungsinteressen von Frauen und Mannern in der Psychologie?”

Im Folgenden wird das methodische Vorgehen in Erganzung zum Methodenabschnitt im
Artikel ausfihrlicher beschrieben.

Software

Die Analysen wurden mit RStudio Version 1.1.456 (RStudio Team, 2016) basierend auf R
Version 3.5.1 (R Core Team, 2018) durchgefuhrt. Fir die Aufbereitung der Textdaten wurde
quanteda 1.4.1 (Benoit et al., 2018), fur die Bestimmung des Geschlechts genderizeR 2.1.0
(Wais, 2006), fur Topic Modeling topicmodels 0.2-8 (Grun & Hornik, 2011) und fur die
Ermittlung der zeitlichen Trends wurden die Pakete nnet 7.3-12 (Venables & Ripley, 2002)
sowie quantqual 0.0.2 (Fischer, 2019) verwendet.

Bestimmung des Geschlechts

Die Datengrundlage bildeten N = 18 050 in der psychologischen Referenzdatenbank
PSYNDEX nachgewiesene Dissertationen aus dem deutschen Sprachraum und den Jahren
1968 bis 2017. Dissertationen wurden fiir die Untersuchung von Forschungsinteressen
deshalb ausgewahlt, da ihr Inhalt klar der wissenschaftlichen Arbeit einer Person zugeordnet
werden kann. Selbst bei kumulativen, publikationsbasierten Promotionen formt die
promovierende Person den thematischen Zusammenhang.

Das Geschlecht der verfassenden Person wurde anhand des Vornamens (Naldi, Luzi,
Valente & Parenti, 2004) mithilfe des genderizeR-Klassifikationsalgorithmus (Wais, 2006)
bestimmt. Fell und Kénig (2016) berichten in ihrer szientometrischen Anwendung dieses
Algorithmus eine Korrelation von r = .95 zwischen wahrem Geschlecht und der
automatischen Zuordnung. Wir haben in den 1787 Fallen, in denen der Algorithmus mit einer
Sicherheit von weniger als 95 % oder gar nicht zuordnen konnte, sowie bei
Unisex-Vornamen (z. B. Dominique, Eike, Luca), das Geschlecht durch manuelle Recherche
bestimmt. Insgesamt 79 Personen konnten nach diesem Vorgehen keinem Geschlecht
zugeordnet werden, womit der finale Datensatz aus n = 17 971 Dissertationsnachweisen
bestand.



Topic Modeling

Controlled Terms

Der Inhalt der Dissertationen wurde wie bei Bittermann und Fischer (2018) anhand der
standardisierten Schlagworte in PSYNDEX erfasst (englisch: ,Controlled Terms®, im
Folgenden: CT). Diese CT sind nicht die freien Schlagworte der Autorinnen und Autoren,
sondern sind im Thesaurus of Psychological Index Terms (Tuleya, 2007) der American
Psychological Association definiert'. Aus einem Pool von aktuell iber 6500 Begriffen werden
die CT vom wissenschaftlichen Personal der Informations- und Recherchedienste am ZPID
vergeben. Damit wird sichergestellt, dass die zentralen Inhalte einer Publikation durch diese
CT abgebildet sind (Gerards, Gerards, Kuhberg-Lasson, Singleton & Trierweiler, 2014, S.
13). Die CT korrespondieren somit mit den Inhalten der Abstracts. Daher reprasentieren CT
genau das, was Text Mining von Freitexten zum Ziel hat: Die Extraktion bedeutsamer
Information aus Texten (Allahyari et al., 2017). Die Verwendung von CT |6st aulRerdem viele
Probleme der Datenaufbereitung von Freitexten (etwa Synonyme, Flexionen, sog. Stop
Words? usw.) und bietet bei einem Korpus, das die thematische Breite der gesamten
Psychologie abdeckt®, einen optimalen Kompromiss aus Detailgrad und Zusammenfassung
von Inhalten (fir weitere Vorteile siehe Bittermann & Fischer, 2018, S. 5f).

Von den Vorteilen der CT flr unsere Fragestellung abgesehen hatte die Verwendung von
Abstracts Mehrsprachigkeit zum Problem gehabt. Mehrsprachigkeit kann bei Topic Modeling
zu verschiedenen Themen trotz gleicher Inhalte fiihren (z. B. englisches "Therapy"-Thema
und deutsches "Therapie"-Thema), bzw. die semantische Koharenz der Themen (Mimno,
Wallach, Talley, Leenders & McCallum, 2011) senken (etwa, wenn bei kumulativen
Dissertationen in einem deutschsprachigen Abstract die englischen Titel der Einzelbeitrage
aufgeflihrt sind). Daher wird flir Topic Modeling in der Regel ein sprachlich homogenes
Korpus verwendet, was in unserem Fall zum Ausschluss von 10.3 % der Dissertationen
gefiihrt hatte (weder ein deutsches Abstract noch eine Ubersetzung wurden publiziert).
Dabei ist erstens festzustellen, dass der englischsprachige Ausschluss eine andere
thematische Verteilung aufweist als der Rest, vor allem héhere Anteile von Dissertationen
aus den Feldern der Neuropsychologie, Elektrophysiologie und Allgemeinen Psychologie®.
Zweitens ist der Frauenanteil im Ausschluss hoher: 65 % vs. 52 % im Rest®. SchlieRlich ist
drittens entsprechend des zunehmenden Trends englischsprachiger Publikationen aus den
deutschsprachigen Landern (Schui & Krampen, 2016) zu betonen, dass bei Ausschluss der
Dissertationen mit nur englischsprachigen Abstracts ab Publikationsjahr 2001 fir manche

" Vor allem bei methodischen Arbeiten ist hier sichergestellt, dass ein Verfahren wie etwa
“Regressionsanalyse” nicht nur in einer empirischen Analyse eingesetzt wurde, sondern die Methode
selbst im Fokus der Publikation stand. Der Thesaurus kann bei ZPID (2016) eingesehen werden.

2 Dies sind Worter, die wenig inhaltliche Relevanz haben (z. B. "die", "ist", "und").

3 Abstracts oder Volltexte sind CT natirlich dann vorzuziehen, wenn das Korpus bereits thematisch
eingeschrankt ist und die Detailtiefe von CT nicht mehr ausreichend ist (siehe z. B. Bittermann & Klos,
2019).

4 thematische Grobanalyse anhand des PSYNDEX-Klassifikationssystems (ZPID, 2016); X? (93,
28074) = 1808.98, p < .0001, Cramer's V = .25

5X2(1,17971) = 105.12, p < .0001, Phi = .08



Jahre bis zu 51 % der Arbeiten in unserer Analyse gefehlt hatten®. Somit ware der
Ausschluss keine zufallige Stichprobe, vielmehr waren unsere Ergebnisse thematisch und
zeitlich verzerrt gewesen.

Topic-Modeling-Verfahren fir mehrsprachige Textquellen (z. B. Mimno, Wallach,
Naradowsky, Smith & McCallum, 2009; Vuli¢, De Smet, Tang, & Moens, 2015) erzielen nach
unseren Erfahrungen keine befriedigenden Ergebnisse und stellen hohe Anforderungen der
Datenvorbereitung, die in unserem Fall nicht erfullt werden konnten: Thematisch passende
Dokumente mussen sprachubergreifend vorab gepaart werden, was bei der sehr ungleichen
Verteilung in unserem Korpus nicht adaquat moglich gewesen ware.

Latent Dirichlet Allocation

Um die den Dissertationen zugrunde liegenden Themen zu bestimmen, wurde Topic
Modeling basierend auf Latent Dirichlet Allocation (LDA; Blei, Ng & Jordan, 2003) mit
Gibbs-Sampling” angewandt. Ziel dieses Verfahrens aus dem maschinellen Lernen ist es,
solche Gruppen von Wértern zu identifizieren, die haufig miteinander in einem Dokument
enthalten sind und damit die Themen im Korpus reprasentieren. Zur Identifikation von
Themen der Fachliteratur erwies sich Topic Modeling der Verwendung eines
Klassifikationssystems (wie z. B. bei Konig et al., 2015; Preckel & Krampen, 2016)
hinsichtlich Detailgrad und Flexibilitat Gberlegen (Bittermann & Fischer, 2018; Ding, 2011),
da anhand der Klassifikationskategorien von Literaturdatenbanken nur solche Themen
gefunden werden kdnnen, die vorab festgelegt wurden.

Bei der Bestimmung der Themen folgten wir den Best-Practice-Empfehlungen von Maier
et al. (2018). Es wurden Modelle mit verschiedenen LDA-Hyperparametern® und
unterschiedlichen Anzahlen von Themen (75 bis 200) gepruft. Das finale Modell (k = 100,
alpha = 0.01, delta = 0.01) wurde unter Einbezug von Evaluationsmetriken, anhand
qualitativer Prifung von Dokument-Thema-Zuordnungen und angesichts der besten
intersubjektiven Interpretierbarkeit gewahlt. Die Themen dieses finalen Modells wurden
anschlief’end hinsichtlich ihrer Reliabilitat untersucht (Niekler, 2016). Das heil3t, es wurde
geprift, ob sie bei wiederholten Modellinferenzen reproduzierbar sind. Dieses Vorgehen
stellt sicher, dass die gefundenen Themen nicht nur aufgrund lokaler Optima der
LDA-Modellinferenz zustande kamen. Entsprechend des Ansatzes von Niekler (2016) wurde
die Themen-Reliabilitat mittels Kosinus-Ahnlichkeit analoger Themen-Paare von mindestens
.8 bei acht von zehn wiederholten Modellinferenzen bestimmt. Dieses Vorgehen verringert
die Anzahl der Themen zugunsten robusterer Ergebnisse. Fur weitere Details verweisen wir
auf den kommentierten Code, der in PsychArchives-ESM 2 einsehbar ist.

5 X2 (16, 8846) = 776.88, p < .0001, Cramer's V = .30

7 Mit default-Kontrollparametern des fopicmodels-Pakets; allerdings wurde das beste Modell aus zehn
Random Starts mit unterschiedlichen Seeds Uber das Produkt aus Semantischer Koharenz (Mimno et
al., 2011) und Exklusivitat (Roberts et al., 2014) bestimmt, nicht Gber die heldout-Likelihood.

8 alpha-Werte von 0.0001, 0.001 und 0.01, fixed delta = 0.01



Einordnung von Pravalenzdifferenzen

Die Pravalenz beschreibt die durchschnittliche Wahrscheinlichkeit eines Themas im Korpus
und wird Uber die mittlere Dokument-Thema-Wahrscheinlichkeit berechnet. Bei
Gleichverteilung aller Themen hat jedes Thema eine Wahrscheinlichkeit von 1/k, da sich die
Wabhrscheinlichkeitswerte aller Themen zu 1 addieren. So betragt bei k = 100 Themen die
durchschnittliche Pravalenz 1/k = 1/100 = 1 % (wenn also jedes Dokument jedes Thema
gleich stark behandelt). Dies bedeutet also, dass die beobachteten Pravalenzen der
einzelnen Themen umso kleiner ausfallen, je mehr Themen im Modell enthalten sind.
Gleiches gilt entsprechend fur die Pravalenzdifferenzen zweier Themen oder zweier
Gruppen.

Um nun zu beurteilen, wann eine absolute Pravalenzdifferenz (|D|) als grol® oder klein
angenommen werden kann, ist 1/k ein hilfreicher Ausgangspunkt. Aufgrund fehlender
Standards in der Topic-Modeling-Literatur haben wir folgendes Kriterium festgelegt: Eine
Pravalenzerhdhung, die die Pravalenz eines anderen Themas — unter Konstanthaltung aller
anderen Themenpravalenzen — mehr als halbiert (also die halbe durchschnittliche Pravalenz
= 0.5 - 1/k), wurde als ein groRerer Unterschied angesehen. Differenzen < 0.5 - 1/k erachten
wir entsprechend als einen geringen Unterschied. Im Falle von k = 100 Themen bedeutet
dies, dass |D| = 0.5 % der Cut-Off zwischen gréfteren und geringen Unterschieden ist.
Dieser Cut-Off gilt auch nach Ausschluss unreliabler Themen (s. 0.), da die Pravalenzen der
eingeschlossenen Themen wahrend der Inferenz eines Modells mit k = 100 Themen
berechnet wurden.

Frauenanteile

Die Frauenanteile an den Themen kénnen nicht unmittelbar aus dem Topic Model abgeleitet
werden. Dazu muss erst festgelegt werden, wann ein Dokument zu einem Thema gezahlt
werden kann. Wir haben dies wie folgt operationalisiert: Der Frauenanteil wurde anhand der
Anzahl derjenigen Dissertationen bestimmt, in denen das jeweilige Thema das insgesamt
Dominierende ist (d. h., der Inhalt der Dissertation lasst sich zu mindestens 50 % diesem
Thema zuordnen und zu héchstens 50 % anderen Themen®). Wenn also etwa von 100
Dissertationen 40 eine Dokument-Thema-Wahrscheinlichkeit von mindestens 50 %
aufweisen, dann werden diese 40 Dissertationen als zu diesem Thema zugehdrig gezahlt.
Anschliefend wird der Frauenanteil an diesen 40 Dissertationen ausgezahlt. Zwar geht
durch diesen Cut-Off Information verloren, fiir illustrative Zwecke ist der Frauenanteil an
einem Thema allerdings intuitiver erfassbar als Pravalenzdifferenzen.

9 z. B.: Die Behandlung der Depression ist Hauptthema der Dissertation, thematisch werden in
geringerem Umfang auch Diagnostik und Epidemiologie angeschnitten.



Zeitliche Trends

Um die Zeitverlaufe der Themen von Schwankungen zu befreien, wurden Trendkurven
getrennt nach Geschlecht mithilfe von Multilayer Perceptrons (MLP) berechnet. Die MLPs
ermaoglichen nichtlineare Regressionsfunktionen mit einer minimalen Summe von
quadratischen Residuen fiir jedes Thema. Fir jedes MLP wurde eine Struktur mit zwei
Hidden Units berechnet', um die durchschnittliche Themenwahrscheinlichkeit als
nichtlineare Funktion des Erscheinungsjahres zu modellieren (vgl. Bittermann & Fischer,
2018). Zwei Hidden Units wurden gewahlt, um einerseits — im Gegensatz zu weniger
komplexen Strukturen — auch nicht-monotone Funktionen zu ermdglichen und andererseits —
im Vergleich zu komplexeren Strukturen — das Risiko (und das Ausmal) einer
Uberanpassung (engl. Overfitting) des Modells an die Daten zu reduzieren (Fischer, 2015).
Die zeitlichen Trends wurden schlief3lich auf drei Dimensionen untersucht:

(1) Dimension “Geschlecht”, das heifdt die mittlere Differenz zwischen der weiblichen und
mannlichen Trendkurve,

(2) Dimension “Konvergenz” (im Sinne einer Uber die Zeit zunehmenden Nivellierung
zweier Trends) anhand eines lineares Regressionsmodells mit Pradiktor
Publikationsjahr und Kriterium Differenz der weiblichen und mannlichen Trendkurve,
sowie

(3) Dimension “Trend”, das heil’t der lineare Gesamttrend des Themas, unabhangig vom
Geschlecht.

Liste der verwendeten R-Pakete

> sessionInfo()

R version 3.5.1 (2018-07-02)

Platform: x86_64-w64-mingw32/x64 (64-bit)

Running under: Windows 7 x64 (build 7601) Service Pack 1

Matrix products: default

locale:

[1]1 LC_COLLATE=German_Germany.1252 LC_CTYPE=German_Germany.1252 LC_MONETARY=German_Germany.1252
LC_NUMERIC=C

[5] LC_TIME=German_Germany.1252

attached base packages:
[1] stats  graphics grDevices utils datasets methods base

other attached packages:

[1] nnet_7.3-12 quantqual_0.0.2 genderizeR_2.1.0 data.table_1.12.0 stringr_1.4.0 dplyr_0.8.0.1
topicmodels_0.2-8

[8] quanteda_1.4.1

loaded via a namespace (and not attached):
[1] modeltools_0.2-22 tidyselect_0.2.5 NLP_0.2-0 slam_0.1-45 reshape2_1.4.3 purrr_0.3.1

' Um im Rahmen des Schatzprozesses lokale Minima zu vermeiden, wurde analog zu Fischer (2015)
der Schatzprozess zehn mal wiederholt und das beste Modell zur Analyse der jeweiligen Trendkurve
herangezogen.



[7] splines_3.5.1 lattice_0.20-38 colorspace_1.4-0 generics_0.0.2 stats4_3.5.1 yaml_2.2.0

[13] survival_2.43-3 prodlim_2018.04.18 rlang_0.3.1 ModelMetrics_1.2.2 pillar_1.3.1 glue_1.3.1

[19] withr_2.1.2 foreach_1.4.4 plyr_1.8.4 lava_1.6.5 timeDate_3043.102 munsell_0.5.0

[25] gtable_0.2.0 recipes_0.1.4 codetools_0.2-16 caret_6.0-81 parallel_3.5.1 tm_0.7-6

[31] class_7.3-15 Rcpp_1.0.0 spacyr_1.0 scales_1.0.0 ipred_0.9-8 RcppParallel_4.4.2
[37] fastmatch_1.1-0 stopwords_0.9.0 ggplot2_3.1.0 stringi_1.3.1 grid_3.5.1 tools_3.5.1

[43] magrittr_1.5 lazyeval_0.2.1 tibble_2.0.1 crayon_1.3.4 pkgconfig_2.0.2 MASS_7.3-51.1
[49] Matrix_1.2-15  xml2_1.2.0 lubridate_1.7.4 gower_0.2.0 assertthat_0.2.0 rstudioapi_0.9.0

[55] iterators_1.0.10 R6_2.4.0 rpart_4.1-13 nime_3.1-137 compiler_3.5.1
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