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Abstract

Since the last federal election in germany, the CDU is no longer the strongest force and
suffered large losses of votes. The SPD, Bindnis 90/Die Grinen and the FDP now make
up the german parliament. Parts of the election campaign are taking place via social
media. But how do the individual parties use modern media? Do the parties differ in the
way they communicate their messages and, as a result, do they generate votes in diffe-
rent ways? | will examine these questions in more detail in this bachelor's thesis, starting
with the reunification of germany and including the last federal elections. The social me-

dia platform | am investigating for political communication is twitter.

| presented the past and current parliamentary election results and differences in eastern
and western germany. To do this, | used sentiment analysis to examine tweets extracted
from twitter at the federal and local/state political level, for their content and the accom-
panying reactions. | created a detailed representation of the different social media
appearances of politicians and determined whether appropriate conclusions can be

drawn based on my results and data.

My analysis shows that at the parliamentary level, Annalena Baerbock of Biindnis 90/Die
Grlnen, followed by Dr. Alice Weidel of the AfD and Christian Lindner of the FDP, have
the most likes and retweets. Olaf Scholz, with 826 tweets, is the most active on twitter in
2021. At federal and local/state level, the topics of all parties are often similar. There are
differences with regard to the core issues of the respective parties. | have illustrated this

in each case.

Based on the politicians' use of twitter, | could not draw any concrete conclusions about

voter behaviour. For this it would be important to evaluate other media, e.g. facebook.
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1 Einleitung

Die Bundestagswahl 2021 hat aufgezeigt, dass sich die politische Landschaft in
Deutschland stark verandert. Die CDU stellt erstmals seit 16 Jahren keinen Bundeskanz-
ler/in mehr. Angela Merkels Ara geht zu Ende. Die Ampel-Koalition hat sich nach Wo-
chen der Verhandlungen durchgesetzt (SPD, GRUNE, FDP). Olaf Scholz, ehemaliger
Finanzminister, Stellvertreter der Bundeskanzlerin ab Marz 2018 und vorhergehender
Burgermeister von Hamburg (2001- 2018), ist zum neuen Bundeskanzler ernannt wor-
den. Im Vergleich zur Bundestagswahl 2017, musste die CDU bei den Erststimmen deut-
liche Verluste hinnehmen (-7,7%). Im Gegensatz dazu konnten die Biindnis 90/Die Gru-
nen deutliche Stimmenanteile der Bevdlkerung dazugewinnen (+5,9%). Einen leichten
Zuwachs an Wabhlerstimmen konnte die SPD verzeichnen (+1,8%) sowie die FDP
(+1,7%). Die AD (-1,3%) und die Linke (-3,6%) verloren Wé&hlerstimmen (Bundeswahl-
leiter, 2022).

Die Politik befindet sich mit der neuen Ampelkoalition und neuen schwierigen Aufgaben,
wie z.B. der Bekampfung der Coronapandemie, in einem grof3en Umbruch, der auch die

nachsten Jahre in Deutschland stark pragen wird.

Aufgrund dieses grof3en Umbruchs mdchte ich mich in dieser Bachelorarbeit auch der
vergangenen und aktuellen politischen Landschaft in Deutschland widmen. Konkret
heil3t dies, dass ich mich dem Zeitraum zwischen dem Mauerfall und der Wiedervereini-
gung Deutschlands (9.11.1990) und der Bundestagswahl des Jahres 2021 (26.9.2021)
annehme. Dabei gehe ich auf die allgemeinen politischen Wahlergebnisse ein. Aul3er-
dem werde ich mégliche regionale Unterschiede in Ost- und Westdeutschland aufzeigen
und dementsprechend, vergangene und aktuelle Ergebnisse auf Bundestagsebene ana-

lysieren.

Da Social-Media in den letzten Jahren einen immer grof3eren Stellenwert im Leben der
Burger Deutschlands eingenommen hat und auch der Wahlkampf in der Politik digitaler
wird, habe ich mich auerdem dazu entschieden, eine Sentiment Analyse fur Twitter.
durchzufiihren. Ich analysiere dazu die Tweets des Jahres 2021 auf Bundestags- und
(ausgewahlter) Kommunal-/Landesebene der unterschiedlichen Parteien in Ost- und
Westdeutschland. Diese visualisiere ich anschlieRend und ziehe mégliche Riickschliisse

Uuber das Social-Media Verhalten der einzelnen Politiker der Parteien.

Ein wichtig zu erwéhnendes Projekt, welches sich auch mit Sentiment Analysen beschéf-
tigt, ist das SPARTA-Projekt (SPARTA, 2021). Es wurde innerhalb einer Zusammenar-
beit der Universitat der Bundeswehr Miinchen und der IABG mbH, einer in Minchen

ansassigen Firma, die sich mit Analysen und Testdienstleistungen beschéftigt,
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gegriundet. Ergebnis des Projektes ist eine Darstellung der Twitter-Aktivitaten der Bun-

destagskandidaten, die dabei jedoch Kommunalpolitiker auf3en vorlasst.

Das Ziel meiner Bachelorarbeit ist es, eine grundlege Ubersicht tiber die vergangene
politische Landschaft und deren Verdnderung ab der Wiedervereinigung darzustellen.
AuBerdem mdchte ich die aktuelle politische Landschaft aufzeigen, mdgliche regionale
Einflussfaktoren ndher beleuchten und auf die immer gréRer werdende Rolle von Social-
Media eingehen. Anhand von aktuellen Twitter-Daten von Politikern Deutschlands soll

eine moglicherweise unterschiedliche Nutzung dieses Mediums aufgezeigt werden.

Die vorliegende Arbeit ist in drei grundlegende Bereiche unterteilt. Zu Beginn wird auf
die vergangenen Ergebnisse der Bundestagswahlen in Ost- und Westdeutschland ein-
gegangen. Ich analysiere dazu die Daten der entsprechenden Wahlergebnisse und

zeige mdogliche regionale Unterschiede auf.

Der zweite Bereich wird sich mit dem Thema Digitalisierung, Social-Media und theoreti-
schen Hintergrinden zu Textklassifizierungsverfahren, wie der Sentiment Analyse, be-

schatftigen.

Der dritte Bereich thematisiert die von mir erhobenen Daten auf Bundestags- sowie Kom-
munal-/ und Landesebene und erlautert diese naher. Es werden die derzeitigen techni-
schen Limitationen der Analyse aufgezeigt und magliche Riickschliisse, bezogen auf die
Ergebnisse, ermittelt. Ich werde ein grundlegendes Fazit formulieren und abschlieRend

einen Ausblick auf die weitere Forschung in diesem Themenbereich geben.



2 Hauptteil

2.1 Die politische Lage Deutschlands, vergangene und aktuelle Situation

Fur die Betrachtung der néheren vergangenen politischen Lage, wird der Zeitraum ab
dem Mauerfall und der Wiedervereinigung von Ost- und Westdeutschland am
09.11.1990 betrachtet. Dieser Tag markierte eine grof3e Wende in der politischen Land-
schaft Deutschlands. Ausgeltst wurde dies durch den Reformkurs Michail Gor-
batschows in Moskau, welcher in Massenprotesten und Ausreisebewegungen in
Deutschland mindete. Die kommunistisch gepragte und von der SED-geleitete DDR
(Deutsche Demokratische Republik) wurde durch neue Einflisse der Rechtsicherheit,
der Marktwirtschaft und dem Pluralismus (Gesellschaft in der freie Individuen unter-
schiedliche Meinungen verfolgen dirfen und diese respektiert werden) in Folge stark
verandert. Die Integration der damals 16 Millionen Menschen aus der wirtschaftlich
schwachen DDR in die westliche BRD (Bundesrepublik Deutschland), stellte dabei eine
grol3e zu bewaltigende Aufgabe der damaligen Zeit dar (Tom Thieme, 2016, S. 7). Dabei
wurde die wirtschaftliche Ungleichheit durch die Treuhand-Privatisierung, infolgedessen
85% der ostdeutschen Betriebe in westdeutsches Eigentum umgewandelt wurden und
10% zu ausléandischen Besitzern wechselten, weiter vorangetrieben. Laut einer Unter-
suchung der Eigentimerstruktur wurde des Weiteren festgestellt, dass Mitte der 1990er
Jahre Uber 70% der Immobilien in westdeutschen Besitz waren. Durch die Privatisierung
staatlicher ostdeutscher Immobilien und die schwache Zahlungsfahigkeit der ostdeut-
schen Birger, wurde die Eigentiimerstruktur weiter westlich dominiert (Tom Thieme,
2016, S. 87). Auffallend war 1991 der hohe Anteil an Gewerkschaftsmitgliedern, dieser
lag bei 35%. Im Vergleich dazu gehérten in Westdeutschland nur 15% einer Gewerk-
schaft an. Durch die Deindustrialisierung der ostdeutschen Wirtschaft in den folgenden
Jahren kam es jedoch zu vielzahligen Austritten aus den Gewerkschaften. Bis zur Jahr-
tausendwende ging die Zahl bis auf 12% zuriick und lag damit unter der Anzahl in West-
deutschland. Ein weiteres Merkmal war die hohe Wabhlbeteiligung, dies zeigt z.B. die
Volkskammerwahl im Jahr 1990 bei der 93,4% der Wahlberechtigten eine Stimme ab-
gaben. Die Ostdeutschen besitzen dabei eher ein linksorientiertes, soziales Demokra-
tieverstandnis, im Gegensatz zum birgerlich-liberalen Demokratieverstandnis in West-
deutschland (Tom Thieme, 2016, S. 93).

Bis in die heutige Zeit gibt es einen grof3en Dissens daruber, wie sehr sich die beiden
Halften des Landes angeglichen haben (Tom Thieme, 2016, S. 7). Nach Schéatzungen
des Deutschen Instituts fur Wirtschaftsforschung (DIW) liegt der Medianwert fur das Jahr

2012, wenn die Bevolkerung von Ost- und Westdeutschland in gleich groRRe Teile
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aufgeteilt wird, beim Nettovermdgen der Ostdeutschen bei 8100 Euro und in West-
deutschland bei 21.200 Euro. Dabei besitzen ca. 39,9% der Ostdeutschen einen eigenen
Wohnsitz, in Westdeutschland sind es 52,4%. Der Anteil der Ostdeutschen unter den
reichsten 30% der Bundesbevolkerung betragt nur 3 % bei einem Bevolkerungsanteil
von 19% (Tom Thieme, 2016, S. 86). Auch der Bruttostundenlohn lag im Jahr 2012 in
Ostdeutschland mit durchschnittlich 14,99 Euro deutlich unter den durchschnittlichen
20.10 Euro in Westdeutschland (Tom Thieme, 2016, S. 88). Durch weitere Riuckschlage
fur die ostdeutsche, wirtschaftliche Lage, wie die Rentenreform in der Sozialpolitik von
2001, die das Rentenniveau senkte und somit besonders weniger gutverdienende Bir-
ger in Ostdeutschland trafen, sank ab 2004 die politische Identifikation zur Bundesre-
publik (Tom Thieme, 2016, S. 95). Dies alles hat zur Folge, dass die politische Partizi-
pation in Ostdeutschland, z.B. Parteienmitgliedschaft und Wahlbeteiligung geringer aus-
fallt (Rudzio, 2015, S.526 f.) und das Vertrauen in politische Institutionen schwécher
ausgepragt ist als im Rest von Deutschland (Rainer et al. 2018, S 109 f.). Analysen be-
legen des Weiteren, dass der Anteil von in Ostdeutschland lebenden Personen mit
rechtspopulistischer und rechtsextremer Gesinnung héher ist als im Rest der Bundesre-
publik (Decker et al. 2018, S 71 f.; Zick et al. 2016, S. 129 f.). Die wirtschaftlich negativen
Transformationsprozesse nach der Wiedervereinigung haben, laut einschlagigen Publi-
kationen, zur Wahrnehmung einer kollektiven Diskriminierung gefiihrt (Best, 2016, S.
120), welche das Wahlverhalten und die politische Einstellung weiter beeinflusst hat (Be-
cker & Naumann, 2020, S. 23).

Betrachtet man den Verlauf der Anzahl der Sitze im Bundestag, welcher in Abbildung 1
zu sehen ist, so erkennt man, dass ein Grof3teil der Wahlerstimmen auf die CDU und
SPD entfallen. AuRerdem ist zu erkennen, dass die SPD nur im Jahr 1998 und 2021
mehr Abgeordnetensitze im Bundestag, als die CDU aufweisen konnte. Die restlichen
Sitze teilten sich dabei in den Jahren 1990 bis 2013 die Linke, die FDP und Blndnis
90/Die Grunen. Seit 2017 ist auch die AfD (Alternative fir Deutschland) im Bundestag

vertreten (Bundeswahlleiter, zitiert nach Statista 2022).
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Abbildung 1: Anzahl der Sitze der Parteien im Deutschen Bundestag von 1949 bis 2021

(Bundeswahlleiter, zitiert nach Statista 2021)

Nachfolgend werden die aktuellen Wahlergebnisse der Zweitstimmen der B

wahl am 26. September in Ost- und Westdeutschland kurz erlautert.

Abbildung 2 zeigt dabei, dass die starkste Partei, nach Zweitstimmen gemessen, die
SPD mit 26,4 % ist. Knapp dahinter befindet sich die CDU/CSU mit 25,9 %, auf dem
dritten Platz Bindnis 90/Die Griinen mit 15,4%. Weitere Stimmen entfallen mit 12% auf
die FDP, 8,2% entfallen auf die AfD, 3,6% auf Die Linke und 8,5% Sonstige Parteien

(Infratest dimap, zitiert nach Statista 2022).
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Abbildung 2: Ergebnis der Bundestagswahl in Westdeutschland am 26. Septem-
ber 2021 (Zweitstimmen), (Infratest dimap, zitiert nach Statista 2021)
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Vergleicht man diese Ergebnisse mit den Bundeslandern in Ostdeutschland (Abbildung
3), so zeichnet sich eine andere Verteilung ab. Auch in Ostdeutschland ist die starkste
Partei, nach Zweitstimmen gemessen, die SPD mit 24,2%. Dies stellt einen leichten
Ruckgang im Vergleich zu Westdeutschland dar. Wird nun jedoch die zweitstarkste Par-
tei betrachtet, so erkennt man deutliche Unterschiede. Die AfD hat, mit 19,1% aller Zweit-
stimmen, noch vor der CDU/CSU mit 16,9%, den zweiten Platz flr sich beanspruchen
kénnen. Damit hat die AfD in Ostdeutschland ein Plus von 10,9% gegentber West-
deutschland verzeichnen kénnen. Die CDU/CSU hingegen musste im direkten Vergleich
ein Minus von 9% hinnehmen. Darauf folgt Biindnis 90/Die Griinen mit 10,9% (-4,5% im
Vgl. zu Westdeutschland), Die Linken mit 10% (+6,4 im Vgl.), die FDP mit 9,7% (-2,3%
im Vgl.) und sonstigen Parteien mit 9,2% (+0,7%). (Infratest dimap, zitiert nach Statista
2022).

Ergebnis der Bundestagswahl in Ostdeutschland am 26. September 2021 (Zweitstimmen)

Hinweis
Weitere
7 B

Abbildung 3: Ergebnis der Bundestagswahl in Ostdeutschland am 26. September 2021 (Zweit-
stimmen), (Infratest dimap, zitiert nach Statista 2021)
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Es zeigt sich somit, dass es bis heute eine deutlich feststellbare Differenz im Wéahlerver-

halten in Ost- und Westdeutschland gibt.

Blickt man auf das Wahlerverhalten nach Altersgruppen in Abbildung 4, so kann eine
weitere Wahlerdynamik festgestellt werden. In den Altersgruppen von 18 — 24 Jahren ist
eine deutliche Abnahme der alteingesessenen Parteien, wie der CDU/CSU und der SPD,
zu erkennen. Diese kdnnen nur 10% respektive 15% der Wahlerstimmen, fur sich bean-
spruchen. Deutlich mehr Zuspruch bekommt Blindnis 90/Die Griinen (23%) und die FDP
(21%). Die AfD liegt mit 7% leicht unter ihrem Endergebnis von ca. 10%. Die Linke liegt
bei 8%. Dieser Trend ist besonders bei der jingeren Wahlerschaft zu beobachten und
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schwacht sich mit ansteigendem Alter immer weiter ab. Die AfD kann, im Gegensatz zu
Bundnis 90/Die Griinen und der FDP, jedoch bis einschliel3lich der Altersgruppe der 45-
59-jahrigen, ihre Stimmenanzahl, im Vergleich zu den 18-24 jahrigen weiter ausbauen.

Sie liegt zwischen 12 und 15%.

Betrachtet man die Wahlerstimmen bei der &ltesten Altersgruppe (70+), so dominieren
die Parteien SPD mit 35% und CDU/CSU mit 38%. Blindnis 90/Die Griinen kommt nur
auf 7%, Die FDP auf 8%, die AfD liegt bei 5% und die Linke bei 4% (Infratest dimap,
zitiert nach Statista 2022).

swahl am 26. September 2021 nach Alter (Stimmenanteile der

agswahl 2021 nach Alter
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Abbildung 4: Wahlverhalten bei der Bundestagswahl am 26. September 2021 nach Alter (Stimmenanteile
der Parteien), (Infratest dimap, zitiert nach Statista 2021)

2.2 Thema Digitalisierung und Social-Media

Die Digitalisierung schreitet unaufhérlich voran, sei es im beruflichen Umfeld, in der Kom-
munikation im privaten Raum oder in der Industrie. Waren in Deutschland in den 1990er
Jahren Computer und die dazugehdrigen Netzwerke noch einigen, wenigen Technikern
und IT-Spezialisten vorenthalten, ist die Nutzung dieser flr uns mittlerweile zum Alltag
geworden (Kollmann & Schmidt, 2016, S. 4). In jedem Umfeld ist es kaum noch mdglich,
ohne die Digitalisierung auszukommen. Die berufliche Kommunikation lauft tiberwiegend
Uiber E-Mails und seit der Coronapandemie werden verstarkt Online-Meetings durchge-
fahrt. In der Industrie werden tagtaglich riesige Datenmengen innerhalb und zwischen
Firmen ausgetauscht. Auch im Privatleben wird immer mehr Uber Onlinedienste kommu-
niziert. Die Digitalisierung hat zu einem grundlegenden Strukturwandel im gesellschaft-

lichen und wirtschaftlichen Bereich weltweit gefuhrt.



Jedes Jahr nutzen mehr Personen das World Wide Web. Im Zeitraum vom Januar 2020
bis Januar 2021 sind 316 Millionen neue Nutzer (+7,3%) weltweit hinzugekommen (Di-
gital 2021: Germany, 2021, S. 8). Deutschland hat im Vergleich dazu im gleichen Zeit-
raum 1 Millionen (+1,3%) neue Nutzer dazu gewonnen (Digital 2021: Germany, 2021, S.
18). Die Gesamtanzahl der Internetnutzer in Deutschland liegt dabei bei 78,81 Millionen
(94% der Burger Deutschlands) (Digital 2021: Germany, 2021, S. 25).

Da Social-Media in dieser Arbeit eine grundlegende Rolle fir die spateren Auswertungen

einnimmt, erlautere ich diesen Begriff ndher.

Social-Media wird allgemein unter dem Oberbegriff Web 2.0, oder auch Social Web zu-
sammengefasst und beschreibt eine verbesserte Version des World Wide Web, in dem
der Konsument zum Produzenten von Inhalten werden kann. Die Begriffsbezeichnung
wurde dabei Mitte der 2000er-Jahre vom amerikanischen Verleger Tim O’Reilly weiter-
verbreitet (Schmidt, 2018, S. 16).

Social-Media als Begriffsbeschreibung steht grundlegend fir alle Anwendungen, in de-
nen ein Nutzer Daten, wie z.B. eigene Texte verfassen, editieren und veréffentlichen
kann (Kaplan & Haenlein, 2010). Im taglichen Sprachgebrauch werden mit Social-Media
im privaten Kontext Onlinekollaborationsplattformen, wie z.B. Facebook, Twitter oder In-
stagram und im Geschéaftsumfeld Plattformen, wie z.B. XING oder LinkedIn, bezeichnet.
Je nach Anwendungsfall und Plattform, kdnnen so Meinungen von Einzelpersonen mit-
einander ausgetauscht und ein offener Diskurs Uber die Themen des taglichen Lebens
gefuhrt werden. Auch ist es moglich, sich im Geschaftsumfeld mit anderen Arbeitneh-
mer/innen und Arbeitgeber/innen zu vernetzen und so die eigene digitale Reichweite zu

erhdhen.

Wichtig beim Umgang mit Social-Media und der Berichterstattung tUber unterschied-
lichste Plattformen hinweg, ist jedoch fuir den Nutzer den gewahlten Kontext von Nach-
richten zu erfassen und sich dartiber im Klaren zu sein, dass es sich bei geteilten Bei-
trdgen nicht immer um die Meinung einer breiten Masse handelt, sondern maglicher-
weise um Einzelpersonen, die mit ihren eventuell polarisierenden Beitragen in die Of-
fentlichkeit gertickt werden kénnen (Schweidel & Moe, 2014). Auch ist es moglich, dass
sich Unwabhrheiten sehr schnell tiber eine breite Masse von Nutzern hinweg verbreiten,
da jeder Nutzer Beitrdge verfassen kann, diese aber schwierig auf ihren Inhalt hin zu

Uberprifen sind.



Parallel zur eingangs erwahnten steigenden Internetnutzung, erhéht sich damit auch die
Social-Media-Nutzung in Deutschland. Ca. 66 Millionen (78,7%) der Einwohner Deutsch-
lands nutzen Social-Media in Threm Alltag (Datareportal, 2021, S. 17). Im vergangenen
Jahr, von Januar 2020 bis Januar 2021, sind dabei 7,7 Millionen (+13,2%) Menschen
dazugekommen (Datareportal, 2021, S. 18). Dabei befindet sich der Grof3teil der Nutzer
von 82,2 % im Altersbereich von 18 — 54 Jahren (Datareportal, 2021, S. 45) und verbringt
im Durchschnitt 1 Stunde und 24 Minuten am Tag mit Social-Media (Datareportal, 2021,
S. 22). 24,8% der Nutzer bendtigen Social-Media dabei auch fiir berufsbegleitende T&-
tigkeiten (Datareportal, 2021, S. 46). Social-Media hat sich, wie das World Wide Web,

fest in den Haushalten Deutschlands etabliert.

Die klassischen Massenmedien, wie z.B. das Fernsehen, sind aktuell als zentraler Ort
fur die Informationsgewinnung noch am weitesten verbreitet, wie in Abbildung 5 zu se-
hen ist. Die tagliche Nutzungsdauer liegt dabei bei Uber 200 Minuten. Erkennbar ist al-
lerdings, dass die Internetnutzung (in Minuten) Uber die letzten 7 Jahre deutlich zuge-

nommen hat (Seven.One Media GmbH, zitiert nach Statista 2022).

Durchschnittliche tiagliche Nutzungsdauer ausgewéhlter Medien in Deutschland in
den Jahren 2014 bis 2021 (in Minuten)

ingsdauer in Minuten

Nutzu

Tagliche

2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021
@1V @ Inhaltliches Internet? Radio’ @ Musik
© Games? Buch @ Zeitung Print @ Zeitschrift Print
inkl. E-Book inkl. E-Paper inkl. E-Paper
DVD/Blu-Ray @ Podcasts

Abbildung 5: Durchschnittliche tagliche Nutzungsdauer ausgewahlter Medien in Deutschland in den Jahren
2014 bis 2021 (in Minuten), (Seven.One Media GmbH, zitiert nach Statista 2021)
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Die klassischen Medien, wie das Fernsehen, verlieren in den jingeren Generationen
(12-19 Jahre) immer weiter an Reichweite. Dabei verschiebt sich der Konsum von klas-
sischen Massenmedien (Fernsehen, Zeitung) hin zu rein digitalen. Wie in Abbildung 6
erkennbar ist, nutzen im Jahr 2021 92% der Jugendlichen (12 — 19 Jahre) taglich ihr
Smartphone und 88% das Internet. Dies ist fir Kurznachrichtendienste, wie z.B. Twitter,
vorteilhaft. Nur 48% nutzen das Fernsehen taglich. Betrachtet man die Mediennutzung
in der Woche, so lesen nur 8% aller Befragten gedruckte Tageszeitungen (Siehe Abbil-
dung 6).

Mediennutzung durch Jugendliche in der Freizeit in Deutschland 2021
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Abbildung 6: Mediennutzung durch Jugendliche in der Freizeit in Deutschland 2021, eigene Abbildung, ba-
sierend auf Medienpadagogischer Forschungsverbund Sidwest 2021

2.3 Twitter

Fur die in dieser Arbeit durchgefuhrten Analysen wird die Social-Media-Plattform Twitter
genutzt. Nachfolgend wird daher das Thema Twitter in seiner Funktionsweise und His-

torie naher erlautert.

Twitter, damals noch , Twttr genannt, wurde als Social-Networking-Service am 8. Méarz
2006 in Kalifornien, USA, von Jack Dorsey, Evan Williams, Biz Stone und Noah Glass
gegrindet. Ursprungsidee war es, auf der Technik der SMS-basierend (Short Message
Service), innerhalb von 140 Zeichen kurze Nachrichten, so genannte ,Tweets® zu ver-
schicken, wobei 160 Zeichen das damalige Limit fir SMS-Nachrichten waren und die
restlichen 20 Zeichen fir einen Nutzernamen reserviert sein sollten (First Versions,
2015). Seit November 2017 sind bis zu 280 Zeichen verfligbar (Heise, 2017).
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Twttr wurde im Oktober desselben Jahres vom neu gegrindeten Mutterkonzern Obvious
akquiriert. Im April des néchsten Jahres 2007 wurde Twitter Inc. gegriindet und der
Social-Media-Dienst von Obvious ausgegliedert (First Versions, 2015). In den darauf-
folgenden Jahren verzeichnete Twitter einen grof3en Zuwachs, so dass es weltweit bis
zum ersten Quartal 2019 ca. 330 Millionen aktive Nutzer besal3 (Twitter, 2019, zitiert

nach Statista).

Twitter erreicht dabei potenziell 5,8 Millionen Menschen in Deutschland. Vergleicht man
die letzten beiden Quartale sind ca. 350 Tausend Menschen und damit +6,4% hinzuge-

kommen (Kemp, 2021).

Was Twitter und ahnliche Socia-Media-Plattformen, wie z.B. Facebook, jedoch von an-
deren abgrenzt, ist die zentrale Struktur, wie mit den Inhalten interagiert werden kann,
die auf den jeweiligen Plattformen existieren. Gab es bei Facebook die Méglichkeit ,Li-
kes“ zu vergeben, so konnte man in Twitter ,Follower erhalten. Spater wurde die Einheit
des ,Retweets” und des ,Favs® (ab November 2015 ,Like“ genannt) hinzugefiigt, um

zusatzliche Funktionalitaten in der Interaktion zu bieten (Paldmann, 2018).

Retweets bieten die Mdglichkeit, den Tweet eines anderen Bloggers mit den eigenen
Followern zu teilen. Dabei wird der urspriingliche Urheber des Tweets jedoch immer

Uber eine eingebaute Retweet-Funktion mit angegeben (Wayback Machine, 2013).

Favs oder auch Likes (auf Deutsch auch bekannt als ,Gefallt mir“), stellen eine Funktio-
nalitat dar, mit der Tweets mit einem Herzsymbol versehen werden kdnnen. Hauptgrund
zum Liken eines Tweets ist es zu zeigen, dass man den Tweet gut findet, man diesem

zustimmt oder auch unterstiitzt (Twitter, 2021).

2.4 Data Mining

Data Mining beschreibt die Wissenschaft, meist strukturierte Daten aus unterschiedli-
chen Datenquellen, wie z.B. relationalen Datenbanken, Datenbanken die Daten in Form
von Tabellen abspeichern und relational miteinander verbunden sind (Steiner, 2021, S.
10), zu analysieren und auszuwerten (Cleve und Lammel, 2020, S.38-39). Data Mining
ist eine Sammlung von Techniken, Methoden und Algorithmen fir die Analyse von Daten,
die die Grundlage von komplexeren Ansatzen, wie z.B. der Business Intelligence oder
dem Thema Big Data darstellt (Cleve und LAmmel, 2020, S.3).

Der Ablauf eines Data-Mining-Prozesses kann dabei in folgende 5 Schritte (Siehe Abbil-

dung 7) unterteilt werden:

1. Selektion: Die zu analysierenden Daten werden ausgewahlt und in einer Daten-

bank abgespeichert.
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2. Datenvorverarbeitung: In dieser Phase wird die Datenbereinigung durchgefihrt,
fehlende oder fehlerhafte Werte missen so weit korrigiert werden, dass die Da-
ten korrekt weiterverarbeitet werden kénnen.

3. Datentransformation: Oft missen die zugrundeliegenden Daten vor dem Verfah-
ren der Analyse in das richtige Datenformat gebracht werden. Dies ist besonders
bei internationalen Datensatzen wichtig, da z.B. Datumsangaben in unterschied-
lichen Landern anders gehandhabt werden.

4. Data Mining: In dieser Phase lauft das eigentliche Data Mining ab, es wird ein
Modell entwickelt, welches die Daten anschlieRend analysiert und in einer geeig-
neten Form wiedergibt.

5. Evaluation und Interpretation: Die ausgewerteten und analysierten Daten mus-
sen geprift und evaluiert werden, um festzustellen ob die gewlinschten Ergeb-
nisse und Schlussfolgerungen von den Daten abzuleiten sind.

(Cleve und Lammel, 2020, S. 5)

2. s 5. Evaluation
Daten —» > Datenverarbeit > Datentransfor > 4. Data Mining > und * Information
ung mation Interpretation

Abbildung 7: Data-Mining-Prozesse, eigene Abbildung, basierend auf Cleve und Lammel, 2020, S. 5

2.5 Text Mining

Das Themenfeld des Text- und Data Mining wird oft als gleichwertig angesehen. Haupt-
unterschied zwischen den beiden Analyseformen ist jedoch, dass beim Text Mining, an-
ders als beim Data Mining, meist unstrukturierte Textdokumente ausgewertet werden.
Wobei Textdokumente an sich jedoch eine implizite Struktur in Form einer Grammatik
beinhalten (Hippner und Rentzmann, 2006, S 287).

Text Mining ist schlussfolgernd ein Teilgebiet des Data Minings. Anders als beim Data
Mining, mussen jedoch aufgrund der erhéhten Komplexitat der Analyse von meist un-
strukturierten Daten, diese vor der eigentlichen Datenanalyse und Auswertung in eine
maschinell auswertbare Form gebracht werden. Das heil3t speziell, dass eine zusatzli-
che linguistische Datenaufbereitung von Noten ist, um fehlende Datenstrukturen zu re-
konstruieren (Rajman und Veseley, 2004, S. 7). Die einzelnen Schritte des Text Minings
(Siehe Abbildung 8)

Interpretation
und Anwendung
Evaluation

Aufgaben- Dokument- Dokument- Text-Mining
definition selektion aufbereitung Methoden

Abbildung 8: Text-Mining-Prozess, eigene Abbildung, basierend auf Hippner und Rentzmann, 2006, S.
288
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ahneln teilweise dem des klassischen Data-Minings und sind wie folgt:

1.

Aufgabendefinition: Die Problemstellung und das Ziel der Text-Mining-Analyse
werden festgelegt.

Dokumentselektion: Im Hinblick auf das Ziel der Analyse werden mdglicherweise
relevante Artikel und Dokumente herausgefiltert und zusammengefihrt
(Sirmakessis, 2004, S 10 ff.).

Dokumentaufbereitung: Anders als beim Data-Mining missen die ausgewahlten
Daten noch in fUr die Analyse abgestimmte Struktur gebracht werden. Dabei wird
eine Merkmalsextraktion der vorhandenen Daten durchgefiihrt, bei der Terme
aus den vorliegenden Texten extrahiert werden und als Reprasentation der ein-
zelnen Dokumente dienen. Wichtig dabei ist, dass ein Term nur aus einem Wort,
auch zusammengesetzten Wortern, die eine eindeutige Bedeutung haben, oder
einem Wortstamm bestehen darf (Hippner und Rentzmann, 2006, S. 288). Um
diese Terme extrahieren zu kdnnen, gibt es unterschiedliche Techniken des Na-

tural Language Processing:

Die morphologische Analyse: Bei der morphologischen Analyse wird der Unter-
schied sinntragender Wortbestandteile und Wortformen thematisiert. Dies soll
dazu fihren, dass die Komplexitéat der einzelnen Text-Mining-Analysen abnimmt
(Sullivan, 2001, S. 32). Durch unterschiedliche Flexionsformen eines Wortes (An-
derung eines Wortes im Hinblick auf grammatikalische Merkmale, die eine neue
Wortform desselben Wortes kreiert), Beispiel dafir ist liefst, laufen, laufst, wird
es moglich sie als zusammengehdrig zu erkennen (Hippner und Rentzmann,
2006, S. 288).

e Stemming: Das Stemming oder auch Stammformreduktion genannt, be-
schreibt ein Verfahren, bei dem verschiedene morphologische Varianten
von Woértern auf ihren Textstamm zurickgefiihrt werden (z.B. gesuchte -
suchen) (Ferber, 2003, 41).

Die syntaktische Analyse: Die syntaktische Analyse fokussiert sich auf die Anno-
tation einzelner Satzbausteine (Ule & Hinrichs, 2004, S.221). Als Annotation wird
dabei eine Textauszeichnung genannt. Grundlage daftir ist eine Markierung von
einzelnen Textabschnitten (Lobin, 2004, S. 51).

o Kernstick der syntaktischen Analyse ist dabei das Part-of-Speech-
(POS)Tagging, bei diesem werden alle Woérter in einem Satz auf ihre
Wortarten annotiert (Adjektiv, Verb etc.). Um dies zu erreichen, kann beim

POS-Tagging auf unterschiedliche Informationsquellen, wie z.B. Lexika
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oder syntaktische Informationen zurlickgegriffen werden (Manning &
Schiitze, 2003, S. 344).

o Das Lexika liefert Wérter und Wortarten, die beim POS-Tagging ange-
nommen werden kénnen.

e Die syntaktischen Informationen geben dabei Sequenzen von Wortarten
an, durch die die wahrscheinlichste Wortart fur das POS-Tagging ermittelt
werden kann (Hippner und Rentzmann, 2006, S. 288).

o Aufbauend auf dem POS-Tagging kann anschlie3end eine zusatzliche
Annotation mittels des Parsing erfolgen (Damascelli & Martelli, 2003,
S.20). Das Parsing analysiert den vorhandenen Satzbau dabei nach den
Wortstellungen im Satz und etikettiert diese nach ihrer Wortart. Dies kann
vollautomatisch durch Annotationsmethoden geschehen. Die besten Ver-
fahren wurden dabei fur die englische Sprache entwickelt und erreichen
eine Gite von 90% (Ule & Hinrichs, 2004, S. 235).

e Fur die deutsche Sprache hat Wauschkuhn, mittels eines Werkzeugs zur
partiellen syntaktischen Analyse, eine Gute von 85,7% erreicht (Wausch-
kuhn, 1996, S. 357).

e Das Parsing kann in zwei verschiedenen Formen eingeteilt werden: das

partielle Parsing und das vollstandige Parsing:

- Das vollstandige Parsing bezieht sich dabei auf jedes Wort und

die Bestimmung der jeweiligen Wortform in einem Satz.

- Beim partiellen Parsing ist es moglich, einzelne Wortformen un-
verbunden zu lassen und flache Analysen, wie z.B. Shallow Par-
sing, durchzufiihren. Bei diesen wird sich auf die Bestimmung von

Abfolgen von Wartern konzentriert.

(Ule & Hinrichs, 2004, S. 236 ff.).

o Der groRRe Vorteil der syntaktischen Analyse liegt darin, dass gezielt Da-
ten aus syntaktischen Einheiten extrahiert werden kénnen (Ule & Hinrichs,
2004, S. 236 ff.).
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= Semantische Analyse: diese ist dazu da, um Kontexte in Texten zu erkennen und
in bedeutungsunabhangige Einheiten zu zerlegen. So kann Uberpruft werden, in

welchem Kontext ein Wort genutzt wird (Hippner und Retzmann, 2006, S. 289).

2.6 Opinion Mining

Aufbauend auf der vorangegangenen Erlauterung der Funktionsweise des Data- und
Textminings, wird nun das Themenfeld des Opinion Minings naher erlautert. Opinion
Mining wird teilweise auch als Synonym fir die Sentiment Analyse verwendet, unter-
scheidet sich jedoch darin, dass beim Opinion Mining eine Meinung zu einem Thema
zum Ausdruck gebracht wird und bei der Sentiment Analyse das vermittelte Geflihl des
jeweiligen Autors im Vordergrund steht (Petz, 2018, S. 15 — 16). Aufgrund dieser engen
sinngemalen Verwandtschaft beider Begriffe, wird das Opinion Mining im Vorfeld zur

Sentiment Analyse nun naher erlautert.

Das Opinion Mining kann als ein Themenfeld des Information Retrieval (Informationsbe-
schaffung), des Text Mining, des Web-Crawling, linguistischer Algorithmen und seman-
tischer Technologien angesehen werden (Liu, 2012, S. 8). Das Ziel des Opinion Mining
ist es, die Extraktion von Meinungen von Nutzern in unstrukturierten Texten zu automa-
tisieren. Um dies zu erreichen, umfasst das Opinion Mining mehrere grundlegende Auf-

gaben, in denen auch die Sentiment Analyse als Teilaufgabe vorkommt:

e Sentiment Analyse: Der Zweck der Sentiment Analyse ist die Erkennung von
Sentiments und der Meinungsuntersuchung, welche zum Forschungsgebiet des
Text Mining gehort (Hemmatian und Sohrabi, 2017, S. 1498).

e Meinungsextraktion: Der Vorgang der Extraktion von Nutzermeinungen aus dem
Internet wird Meinungsextraktion genannt. Der Hauptzweck der Meinungsextrak-
tion ist es, herauszufinden, wie die Nutzer im Internet denken (Hemmatian und
Sohrabi, 2017, S. 1498).

e Sentiment Mining: Das Sentiment Mining hat zwei Hauptziele. Das erste Ziel ist
es zu bestimmen, ob der vorliegende Text objektive oder subjektive Satze bein-
haltet. Ein Satz wird dabei objektiv oder sachlich genannt, wenn dieser Fakten
Uber ein Produkt enthalt. Ein subjektiver Satz steht dabei fur die individuellen
Emotionen, die einem Produkt entgegengebracht werden. Das zweite Ziel ist es,
die extrahierten Meinungen zu klassifizieren und diese in drei Kategorien einzu-
teilen: positiv, negativ und neutral (Farra et al. 2010).

e Subjektanalyse: Die Subjektanalyse schafft die Mdglichkeit, subjektive Satze zu
identifizieren, zu klassifizieren und zu sammeln.

¢ Emotionale Analyse: Viele Worter in einem Text sind entweder emotional positiv

oder negativ behaftet. Die Emotionale Analyse spezifiziert, welche Aspekte im
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Text Emotionen ausdricken, mittels der Natural Language Processesing Tech-
niken (Grefenstette et al, 2004).

¢ Review Mining: Das Review Mining beschreibt eine Unterkategorie der Text Sen-
timent Analyse und fokussiert sich auf die Extraktion der Sentiments des Autors
des zu analysierenden Textes. Das Endergebnis des Review Mining ist eine Zu-

sammenfassung der analysierten Texte (Zhuang et al, 2006).

Neben dem Text Mining, welches sich mit der Aspektextraktion befasst und dem Opinion
Mining, welches Meinungen aus Texten zu analysieren versucht, gibt es noch zusatzli-
che Verfahren, die eingesetzt werden, um Meinungen aus extrahierten Aspekten zu klas-
sifizieren. Die nachfolgenden vorgestellten Methoden kénnen dabei zwei Bereichen zu-
geordnet werden: den machine learning und lexikonbasierten Bereichen (Hemmatian &
Sohrabi S. 1506).

2.7 Machine learning Methoden

Das Oberthema der Machine Learning Methoden bildet dabei nur die oberste Abstrakti-
onsschicht und beinhaltet drei untergeordnete Techniken, die in diesem Bereich ange-
wandt werden kénnen (Siehe Abbildung 9). Die drei Techniken zur Klassifizierung von
Meinungen zu Sentiments sind dabei unterteilt in supervised (iberwachten), semi-su-
pervised (teils-Uberwachten) und unsupervised (nicht tberwachten). Im folgenden Ab-
schnitt werden diese Techniken néher erlautert. Aufgrund des groRRen inhaltlichen Um-

fangs der einzelnen Techniken und den dazugehdrigen Methoden werden zwar mehrere

genannt, jedoch nur jeweils eine exemplarisch naher erlautert (Hemmatian & Sohrabi,
2017, S. 1507).

Abbildung 9: Machine Learning Methoden, eigene Abbildung, basierend auf Hemmatian & Sohrabi, 2017,
S. 1507
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2.8 Uberwachte Klassifikationsmethoden

Bei den uberwachten Lern-/Klassifizierungsmethoden wird ein Trainingsset an Daten
verwendet, bei dem im Vorhinein schon spezifiziert wurde, welche Aspekte welchem
Geflhl zugeordnet werden mussen. Die Machine Learning-Funktion versucht dabei, ein
Muster beim Mappen des Input und Output (Output bedeutet hier dem Gefiihl) zu erken-
nen und zu entwickeln. Auch die Sentiments wurden schon vorher in bestimmte Katego-
rien eingeteilt und spezifiziert. Die Machine Learning-Funktion/der Algorithmus versucht
daraufhin, anhand von beispielhaft zugewiesenen Gefihlen zu unterschiedlichen Senti-
ments, die restlichen Gefihle korrekt einzuordnen (Hemmatian & Sohrabi S. 1506).

Die Uberwachten Lernmethoden kénnen in zwei unterschiedliche Kategorien aufgeteilt
werden: die probabilistischen Klassifikationen und die nicht-probabilistischen Klassifika-
tionen (Hemmatian & Sohrabi, 2017, S. 1506 -1507).

2.8.1 Probabilistische Klassifikationen

Probabilistische Methoden, die auf Wahrscheinlichkeiten beruhen, zur Klassifizierung
von Gefuihlen zu Sentiments, sind ein beliebter Klassifikationsansatz im Forschungsfeld
des maschinellen Lernens. Die Methoden leiten sich von probabilistischen Techniken ab,
welche einen systematischen Weg hin zu statistischen Klassifikationen von komplexen
Themengebieten, wie der natiirlichen Sprache, bieten. Bekannte Beispiele fur diese
Methoden sind z.B. Naive Bayes, das Bayesian network oder auch die maximum entropy
(Hemmatian & Sohrabi S. 1507).

2.8.2 Naive Bayes

Naive Bayes ist ein simpler und beliebter Ansatz im Bereich der Textklassifizierung. Der
naive Bayes-Ansatz geht davon aus, dass in diesem Beispiel, jedes Wort ,naiv“ unab-
hangig von allen anderen Wértern in einem Satz vorkommt. Mittels der bedingten Wahr-
scheinlichkeitsrechnung, bei dem jedes Wort mit seinen Vorkommnissen im jeweiligen
Datensatz mit der Anzahl an Wortern verglichen wird und der Grundannahme einer
Wabhrscheinlichkeit fur die Zugehdrigkeit zu einem bestimmten Datensatz, kann so ein
Wert fur eine Wahrscheinlichkeit zur jeweiligen Klassifizierung bestimmt werden (Webb,
2017).
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2.8.3 Nicht-probabilistische Klassifikationen

In manchen Féllen kann es vorkommen, dass aufgrund des gegebenen Problems, bzw.
des zu klassifizierenden Themas, probabilistische Methoden nicht effektiv und akkurat
sein kénnen. In diesen Fallen kann die Klassifizierung stattdessen mit nicht-probabilisti-
schen (ohne bekannte Wahrscheinlichkeit) Klassifikatoren durchgefihrt werden. Beson-
ders neurale Netzwerke, Support Vektormaschinen (SVM), nearest neighbor, decision
trees und rule-based Methoden werden dabei haufig fur Sentiment Analysen genutzt
(Hemmatian & Sohrabi S. 1509).

2.8.4 Support Vektormaschinen (SVM)

SVM ist eine der beliebtesten Gberwachten Klassifikationsmethoden. SVM hat eine fun-
dierte theoretische Basis und ist, laut dem Report von (Liu, 2007), wahrscheinlich eine
der préazisesten Textklassifikationsmethoden. SVM stellen hierbei eine mathematische
Methode dar, Objekte statistisch in unterschiedlichen Klassen einzuteilen. SVM kann fir
lineare und nichtlineare Klassifizierungen benutzt werden. Bei nichtlinearen Klassifizie-
rungen wird hierbei ein Kernel, z.B. der polynomiale Kernel, genutzt, um Objektbereiche
und deren Trennflachen in hdhere Dimensionen zu uberfiihren, um eine moglichst kor-
rekte Klassifizierung zu ermdglichen. Die von der SVM gebildeten Klassen besitzen bei
diesem Verfahren einen mdoglichst grof3en Bereich bis zur jeweiligen Klassengrenze.
SVM wird daher auch als Large Margin Classifier bezeichnet. In der traditionellen Textka-
tegorisierung erzielt es bessere Ergebnisse als naive Bayes (Joachims, 1998, S. 137 -
142).

2.9 Teiliberwachte Klassifikationsmethoden

Ein Nachteil der klassischen Textklassifikationsmethoden ist, dass diese nur vorher zu-
geordnete (labeled) Datenpaare zum Training der einzelnen Klassifikatoren verwenden.
Da zugeordnete Datensétze jedoch oft schwierig, teuer oder zeitaufwendig zu erstellen
sind und da sie Fachwissen von demjenigen abverlangen, der die Zuordnungen tatigt,
liegt es nahe fur diesen Bereich alternative Methoden in Betracht zu ziehen. Nicht zuge-
ordnete Daten liefern allgemein schlechte Ergebnisse bei der Nutzung in Klassifikatoren.
Diesem Problem widmen sich jedoch die teiliberwachten Klassifikationsmethoden. Bei
diesen wird versucht, durch eine Kombination von groRen Mengen an nichtzugeordneten
und kleinen Mengen von zugeordneten Datenpaaren bessere Klassifikatoren zu bilden.
Teiliberwachte Klassifikationsmethoden bendtigen weniger menschliche Eingriffe und
liefern eine héhere Prazision bei der Textklassifikation. Beispiele fir unterschiedliche

Ansatze von teiliberwachten Klassifikationsmethoden sind selbsttrainierte Anséatze, co-
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trainierte, das multi-view learning, graphenbasierte Methoden und generative Ansatze
(Hemmatian & Sohrabi, 2017, S. 1512 - 1517).

2.9.1 Selbsttrainierte Ansatze

Dieser Ansatz wird als eine der bekanntesten und beliebtesten Methoden, innerhalb der
teiluberwachten Klassifikationsmethoden, angesehen und oft genutzt (Zimmermann et
al., 2014; Gao et al, 2014; He und Zhou, 2011). Bei diesem Ansatz werden Textklassifi-
katoren zunachst mit einem kleinen Datensatz von zugeordneten Datenpaaren trainiert.
Der trainierte Klassifikator wird im nachsten Schritt mit nicht zugeordneten Testdaten
gespeist. Die Datenpaaren, die daraufhin mit der hdchsten Zuverlassigkeit zugeordnet
wurden, werden im darauffolgenden Schritt mit in den Trainingsdatensatz aufgenommen.
Dieser Prozess wird so oft wiederholt, bis eine grofe Menge an zuverlassig zugeordne-
ten Datenpaaren entstanden ist. Dieser Ansatz nutzt also einen kleinen Satz von zuge-
ordneten Datenpaaren, um daraufhin nicht zugeordnete Daten korrekt zuweisen zu kdn-
nen. Da dieser Ansatz jedoch stark darauf beruht, dass moglichst zuverlassig zugeord-
nete Datenpaare die Vorhersage im nachsten Durchlauf verbessern, kann mit schlecht
zugeordneten Datenpaaren die Textklassifikation auch inkorrekte Ergebnisse liefern
(Hemmatian & Sohrabi, 2017, S. 1517).

2.10 Nichtiberwachte Klassifikationsmethoden (Clustering)

Bei nichtiberwachten Klassifikationsmethoden ist nur der Inputwert der Trainingsdaten-
satze bekannt. Die auf Clustering-basierenden Ansatze erméglichen es, ohne manuelles
eingreifen und ohne linguistische Daten oder Trainingszeit, mittelmafig gute Klassifika-

tionsergebnisse zu liefern (Hemmatian & Sohrabi S. 1519).

Das Ziel beim Clustering ist es, Strukturen in Texten zu finden, die vorher unentdeckt
blieben. Das Clustering teilt Daten, aufgrund von strukturellen Gemeinsamkeiten und
Unterschieden, in unterschiedliche Gruppen (Cluster) ein. Daraus ergeben sich Gruppen,
in denen Daten, aus einer bestimmten Perspektive gesehen, alle Ahnlichkeiten mitei-
nander besitzen und maximal unterschiedlich zu anderen Gruppen von Daten sind
(Hemmatian & Sohrabi S. 1519).

Das nichtiiberwachte Lernen des Clusterings wird in zwei grundlegende Kategorien ein-
geteilt: das hierarchische Clustering und das partitionelle Clustering (Hemmatian & Sohr-
abi S. 1519).
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2.10.1 Hierarchisches Clustering

Das hierarchische Clustering besteht aus einem Set von verschachtelten Clustern, die
als ein Baum angeordnet sind (Li & Liu, 2014). Bei dieser Methode ist es Clustern erlaubt,
Untergruppen zu besitzen. Anhand der Struktur des hierarchischen Clusterings, kdnnen

auch hier zwei Kategorien unterschieden werden (Hemmatian & Sohrabi S. 1524):

1. Trennende Methoden (divisive): In trennenden oder auch top-down Metho-
den werden zuerst alle Daten als ein Cluster angesehen. Im nachsten Schritt
werden alle Daten die wenig Gemeinsamkeiten zu anderen besitzen in se-
parate Cluster aufgeteilt. Dies wird so lange wiederholt, bis in den einzelnen
Clustern nur ein Datensatz vorhanden ist.

2. Bottom-up oder agglomerativen Methoden: Bei diesen Methoden werden
zuerst alle Datensatze als separate Cluster angesehen und anschlielRend,
je nach Gemeinsamkeit, Datenséatze in Clustern zusammengefasst. Diese
iterative Methode wird dabei so oft durchlaufen, bis nur noch ein Cluster

oder eine vorher festgelegte Menge an Clustern existieren.

(Hemmatian & Sohrabi, 2017, S. 1524 - 1525).

2.10.2 Partitionelles Clustering

Das partitionelle Clustering zeichnet sich dadurch aus, dass es mit Sammlungen von
Datensétzen arbeitet, die keine Uberschneidungen besitzen und jeweils nur zu einem
Cluster zugewiesen werden. Das Ziel dabei ist es, die Datensétze so zu Clustern, dass
diese mit anderen, mit denen sie die meisten Gemeinsamkeiten besitzen, zusammen-
gefuhrt werden und zu anderen Clustern die gréfdten Unterschiede aufweisen (Li & Liu,
2014). Das Kriterium, um die Gemeinsamkeiten festzustellen, ist dabei die euklidische
Distanz. Beispiele fur diese Methode sind k-means oder fuzzy c-means (Hemmatian &
Sohrabi, 2017, S. 1523).

2.10.3 K-means

Das k-means Clustering basiert darauf, dass am Anfang eines jeden Clusterings eine
gewahlte Zahl, hierbei k, an zufélligen Punkten in einem, z.B. zwei oder dreidimensiona-
len, Datenraum gewahlt werden. Nachdem dieser erste Schritt durchgefuhrt wurde, wer-
den die euklidischen Distanzen der einzelnen Datenpunkte und den neuen zufallig ge-
wahlten Punkten verglichen. Die Datenpunkte, die dabei am nachsten an einem der

neuen Punkte liegen, werden zum jeweiligen Cluster des neuen Punktes hinzugefigt.
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Im dritten Schritt wird die euklidische Distanz des Mean-Wertes von den neu gebildeten
Clustern errechnet und anschlieBend wieder neue Cluster gebildet. Dies geschieht so
lange, bis die Datenpunkte nach einem Durchgang zu keinem anderen Cluster zugeord-
net werden konnten. AbschlieRend wird die Varianz zwischen den Datenpunkten gemes-
sen und ein neuer Clusterdurchlauf durchgefihrt. Die Anzahl der Durchlaufe kann dabei
anfangs angegeben werden. Ist das Clustering abgeschlossen wird die Cluster-Variante
gewahlt, in der die geringste Varianz zwischen den Datenpunkten bestand. Werden die
Varianzergebnisse gemessen, so wird ersichtlich, dass mit jedem neuen zufalligen Wert
(k) die Varianz geringer wird, jedoch immer ab einem bestimmten Punkt in einem Lini-
endiagramm abknickt und die Varianz langsamer sinkt. Dies ist der Wert, der fur das k
im k-means Clustering gewahlt werden sollte (Wiedenbeck & Ziill, 2001, S. 14-15).

2.11 Sentiment Analysen

Das Themenfeld der Sentiment Analyse beschéftigt sich damit, verdffentlichten Medien
eine Emotion zuzuordnen und diese anschliel3end entsprechend auszuwerten. Die zwei
grundlegenden Aufgaben dabei sind es, Woérter die Geflihle symbolisieren zu extrahie-
ren und diese anschlieend auszuwerten. Die Zuordnung erfolgt dabei in drei verschie-
denen Sentiments (Geflhlen): positiv, negativ oder neutral. Fir diese Zuordnung kénnen
dabei unterschiedlichste Algorithmen benutzt werden. (Bock et al, 2017, S 13. und
Cambria et al, 2017, S.4).

2.12 Ansatze von Sentiment Analysemethoden

Bereits existierende Ansétze von Sentiment Analysemethoden kdnnen in drei Hauptka-

tegorien eingeteilt werden: wissensbasierte Methoden, statistische und hybride Ansatze.

Wissensbasierte Ansétze sind dabei sehr beliebt, aufgrund ihrer einfachen Zugéanglich-
keit, geringen Investitionskosten und ihrer geringen Komplexitat. Bei diesen Anséatzen
erfolgt die Zuordnung Uber lexikalische Methoden, dabei werden einzelne oder auch
mehrere zusammenhangende Worter mit Sentiments, wie z.B. ,gut” oder ,schlecht® aus
Lexika mit den analysierten Waortern verglichen und daraus abgeleitet, in welches Senti-
ment das jeweilige Wort gehort. Die Anzahl der Vorkommen dieser Worter wird anschlie-
Rend ausgewertet, um einen Score fur den jeweiligen Text zu erstellen (Bock et al, 2017,
S 13. und Cambria et al, 2017, S 5). Dieser Score gibt das allgemeine Sentiment fir den

analysierten Text an, -1 bis >0 negativ, 0 neutral und 0 bis 1 positiv.

Der Hauptschwachpunkt von wissensbasierten Ansatzen fur die Sentiment Analyse ist
dabei jedoch die schlechte Auswertung von Sentiments von Wértern, wenn linguistische

Regeln hinzugezogen werden (Cambria et al., 2017, S. 6). Im Speziellen sind damit
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Situationen gemeint, in denen Ironie, Sarkasmus oder auch doppelte Verneinungen vor-
kommen. In solchen Féllen ist es wahrscheinlich, dass eine simple wissensbasierte Im-
plementation einer Sentiment Analyse schlechte und wenig aussagekraftige Ergebnisse

liefert.

Um diesem Problem entgegenzuwirken, wurden komplexere und ressourcenintensivere
Ansatze entwickelt, die auf eine grofl3ere Wissensbasis zugreifen kdnnen, um Worter und
Bedeutungen akkurater zu erfassen. Implementationen, die nicht auf umfangreiche Wis-
sensbhasen zugreifen kénnen, besitzen jedoch weiterhin das grundlegende Problem, die
Semantik der natirlichen Sprache nicht gut erfassen zu kénnen (Cambria et al., 2017,
S. 6). Die Validitat der wissensbasierten Ansatze beruht demnach stark auf der GréRRe

und Qualitat der genutzten Trainingsdatensatze.

Ein weiterer Nachteil der wissensbasierten Anséatze liegt in der starren Einteilung von
Wortern in verschiedene Sentiments. Diese strikte Umsetzung verhindert eine Flexibilitét,
die gebraucht wird, um mit unterschiedlichen Konzepten in Texten akkurat umzugehen
(Cambria et al., 2017, S. 6).

Statistische Ansatze der Sentiment Analyse, z.B. SVM (Support Vector Machine) und
deep learning, sind beliebt, um Affekte in Texten zu klassifizieren. Bei dieser Methodik
kénnen Texte durch einen Machine-Learning-Algorithmus nach ihren Sentiments ausge-
wertet werden. Um gute Ergebnisse zu erzielen, muss der Machine-Learning-Algorith-
mus allerdings im Vorfeld mit grof3en Trainingssatzen versorgt werden, in denen die je-
weiligen Worter, die fiir die Sentimentseinteilung ausschlaggebend sind, bereits korrekt
annotiert wurden. Durch dieses Verfahren ist es ML-Algorithmen moglich, die Wertigkeit
von Schlisselwdrtern der Analyse zu erlernen sowie beliebige Nicht-Schlusselworter
und wiederkehrende Worter in unterschiedlichen Kontexten richtig auszuwerten
(Cambria et al., 2017, S. 6).

Allgemein sind statistische Ansétze jedoch nicht gut geeignet, um die Semantik in Texten
korrekt auszuwerten, da lexikalische oder auch wiederkehrende Worter individuell gese-
hen keinen grofRen Wert haben, um korrekte Sentimentklassifizierungen durchzufihren.
Von diesem Problem ausgehend ergibt sich dabei die Tatsache, dass statistische An-
satze nur akzeptable Ergebnisse liefern, wenn der Textinput fir die ML-Algorithmen grof3
ist. Dieser Ansatz eignet sich damit zwar flr Sentiment Analysen auf Dokument- oder
Paragraphenebene, nicht jedoch fiir kiirzere Texte, wie z.B. einzelne Satze (Cambria et
al., 2017, S. 6).

Hybride Anséatze vereinen die Vorteile von wissensbasierten und statistischen Ansétzen,
um Sentiment Analysen durchzuftihren und qualitativ hochwertige Auswertungen zu er-
halten (Cambria et al., 2017, S. 6).
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Sentiment Analysen besitzen ein groRes Potenzial als Hilfskomponenten fiir andere
Technologien und Systeme zu fungieren. Sentiment Analysen kdnnen die Moéglichkeiten
von Customer-Relationship-Management-Systemen (CRM-Systemen) und Empfeh-
lungssystemen erweitern, in dem sie es ermdglichen herauszufinden, welche Funktiona-
litaten von Kunden geschatzt werden und welche Produkte aufgrund von schlechten Be-
wertungen nicht mehr empfohlen werden sollen. Weitere Anwendungsgebiete kdnnen
die Analyse von erfolgreichen Lehrmaterialien oder erfolgreichen Entertainment-Metho-
den sein sowie fur die Spam-Erkennung und Filterung in der Kommunikation ber Social-
Media. Unternehmen investieren immer gro3ere Betrage in Marketing-Strategien und
die Erkennung und Vorhersage der Meinung und Reaktion von Kunden auf Ihre Produkte
und Brands. Die Entwicklung von Tools und Software, die es ermdglichen Sentiments
im Web automatisch und in Echtzeit zu analysieren und einzugruppieren, reprasentiert
dabei einen der aktivsten Forschungs- und Entwicklungsbereiche (Cambria et al, 2017,
S. 2).

2.13 Anwendungsebenen von Sentiment Analysen

Wie im vorherigen Abschnitt erlautert, kdnnen Sentiment Analysen tber unterschiedliche
Ansatze durchgefuhrt werden. Je nach Ansatz sind diese fir unterschiedliche Anwen-
dungsfalle besser oder schlechter geeignet. Neben der Auswahl des Ansatzes der Ana-
lysemethode, ist ein weiterer wichtiger Aspekt bei der Durchfiihrung von Sentiment Ana-
lysen, die Ebene, auf der diese durchgefiihrt wird. Grundlegend gibt es vier unterschied-
liche Analyseebenen zwischen denen unterschieden werden kann (Siehe Abbildung 10).

Opinion
Mining Ebenen

Dokumentenebene Satzebene Aspektebene Konzeptebene

Abbildung 10: Opinion Mining Ebenen, eigene Abbildung, basierend auf Hemmatian & Sohrabi, 2017, S.
1502

2.13.1 Dokumentenebene

Die Dokumentenebene stellt die allgemeinste Ebene dar, auf der Sentiment Analysen
durchgefiihrt werden kénnen. Auf der Dokumentenebene werden alle analysierten Sen-

timents im Text zusammengefasst und das gesamte Dokument entweder als positiv oder
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negativ eingestuft (Pang et al, 2002). Analysen auf Dokumentenebene eignen sich dann,
wenn die zu analysierenden Texte auf einem einzigen Thema basieren, entweder positiv
oder negativ ausfallen und automatisiert ausgelesen werden sollen (Moraes et al., 2013).
Ein Vorteil der Sentiment Analyse auf Dokumentenebene, ist die hohe Analysegeschwin-
digkeit aufgrund der fehlenden Detailinformationen, die in anderen Ebenen beachtet
werden mussen. Analysen auf Dokumentenebene stellen, historisch gesehen, die zu
Beginn des Forschungszweiges am haufigsten vertretene Analyseart da (Hemmatian
und Sohrabi, 2017, S. 8).

Da auf dieser Analyseebene das gesamte Dokument als ein Objekt mit einem Sentiment
angesehen wird, eignet sich diese Ebene jedoch nicht fir prazisere Analysen und Ver-

gleiche.

2.13.2 Satzebene

Durch die fehlenden Detailinformationen der Sentiment Analyse auf Dokumentenebene
waren die Ergebnisse fir eine genauere Einschatzung zu allgemein. Um dieses Problem
zu losen, widmete sich die weitere Forschung der Sentiment Analyse auf Satzebene
(Wilson et al., 2005; Marcheggiani et al., 2014, S. 273 - 285; Yang & Cardie, 2014, S.
325 - 335; Appel et al., 2016). Vorteil der Analyse auf Satzebene ist es, dass jeder Satz
auf sein Sentiment hin untersucht werden kann und damit detailliertere Informationen in
auszuwertenden Texten liefert. Die Analyse besteht dabei aus zwei grundlegenden
Schritten (Liu und Zhang, 2012):

1. Analyse der Subjektivitdt und Objektivitat des Satzes und anschliel3ende Eintei-
lung in jeweiligen Bereich

2. Auswertung der Polaritat des Satzes. Ist er positiv, hegativ oder neutral.

Nachteil der Analyse auf Satzebene ist die steigende Komplexitat und Dauer der Durch-

fuhrung im Vergleich zur allgemeineren Dokumentenebene.

2.13.3 Aspektebene

Da Sentiment Analysen auf Dokument- und Satzebene nicht immer alle ndtigen Infor-
mationen liefern, wie z.B. welche Aspekte eines Textes positiv oder negativ aufgefasst
werden, wurde fur diese Falle eine zusatzliche Analyseebene geschaffen. Die Aspekit-
ebene analysiert die eigentliche Meinung, die im Text geaul3ert wird direkt, anstatt Struk-
turen wie Dokumente oder Satze zu fokussieren (Liu, 2012). Das Ziel auf dieser Analy-
seebene ist es, die einzelnen Aspekte im Text zu extrahieren und diesen eine Polaritét
zuzuordnen. Dadurch kénnen Sentiments Uber verschiedene Aspekte in einem Text ge-

bildet und ausgewertet werden.
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2.13.4 Konzeptebene

Die Konzeptebene stellt aufgrund der Tiefe der Sentiment Analyse, unter den zuvor vor-
gestellten Analyseebenen eine Ausnahme dar. Die Konzeptebene basiert auf der For-
schung konzeptioneller Informationen tber Gefuhle und Emotionen in der nattrlichen
Sprache. Konzeptuelle Ansatze fokussieren sich dabei auf die Analyse von Semantik in
Texten, in denen Emotionen nicht explizit, sondern nur implizit vermittelt werden (Poria
et al, 2014).

2.14 Technische Umsetzung

Die technische Umsetzung der nun nachfolgenden Analysen wurden mittels der Pro-
grammiersprache Python und den Programmbibliotheken Textblob, Tweepy, Numpy,
Pandas, NLTK und Matplotlib erstellt. Au3erdem wurden Visualisierungen mittels Excel
und Power Bl angelegt.

2.14.1 Pandas

Pandas ist eine open-source Programmbibliothek, um mittels der Programmiersprache
Python einfach, schnell und flexibel Open-Source-Daten zu extrahieren, analysieren und

manipulieren (Pandas, 2021).
Hauptfunktionalitdten von Pandas:

e Ein schneller und effizienter DataFrame zur Objektmanipulation mit eingebauter
Indexierung.

e Werkzeuge, um Daten zu lesen und in ,in-memory-Datenstrukturen in den For-
maten CSV, Microsoft-Excel, SQL Database und HDF5-Format zu schreiben.

¢ Intelligente Datenanordnung und integriertes Handling von fehlenden Daten.

2.14.2 Numpy

Numpy ist eine open-source Programmbibliothek, die sich dem Themenfeld der Array-
Programmierung widmet und in diesem Themenfeld mit Python am h&ufigsten vertreten
ist. Numpy ermdglicht es, Daten in Vektoren, Matrizen und héherdimensionierten Arrays
anzusprechen, diese zu manipulieren und Operationen mittels dieser auszufiihren (Har-
ris, 2020, 30.12.2021).
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Hauptfunktionalititen von NumPYy:

e Das NumPy-Array ist die Kernfunktionalitdt von NumPy und ist dazu da, um mul-
tidimensionale Arrays effizient anzusprechen und abzuspeichern. Es ermoglicht
d eine grol3e Palette an wissenschaftlichen Berechnungen. Es besteht aus einem
Pointer, der auf einen Datenspeicherort zeigt und zusatzlichen Metadaten, um
den Datenspeicherort so zu interpretieren, dass das Programm weil3 welche Da-
ten dort gespeichert sind. Diese Metadaten bestehen aus dem Datentyp, der Da-
tenform und Datenschritten zwischen den dazugehérigen Datenblécken (Harris,
2020).

2.14.3 Tweepy

Tweepy ist eine open-source Programmbibliothek, um mittels Python auf die Twitter API

zugreifen zu kénnen (Tweepy, 2021).

2.14.4 TextBlob

TextBlob ist eine open-source Programmbibliothek, um Textdaten zu verarbeiten. Text-
Blob bietet eine einfache APl um natural language processing (NLP) Aufgaben durchzu-

fuhren.
Hauptfunktionalitdten von TextBlob im NLP-Bereich sind:

e Substantiv(noun)-Phrasen Extraktion
e Part-of-speech tagging (POS-Tagging)
e Sentiment Analysen
¢ Kilassifikationen (Naive Bayes, Decision Tree)
e Tokenization (aufsplitten von Text in Wérter und Satze)
e Worter und Satz Frequenzen (?)
e Parsing
e N-Gramme
e Wordbeugung (Gruppierung von Wortbeugungen zu einem Element)
e Rechtschreibkorrektur
e Funktionalitdt, um zuséatzliche NLP-Modelle mittels Erweiterungen hinzuzufiigen
¢ WordNet integration
(TextBlob, 2021)
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2.14.5 NLTK

NLTK oder auch Natural Language Toolkit genannt, ist eine Sammlung von open-
source-Programmbibliotheken, um mittels Python mit Daten der menschlichen Sprache
zu arbeiten. Durch NLTK ist es mdglich, auf tber 50 Trainingsressourcen, wie z.B. Wor-
dNet zuzugreifen. Zusatzlich dazu besteht die Mdglichkeit auf diverse Libraries im Be-
reich Natural Language Processing zuzugreifen.

Hauptfunktionalitédten von NLTK im Bereich Natural Language Processing sind:

o Kilassifizierung
e Tokenisierung
e Stemming

e Tagging

e Parsen

e Semantisches Reasoning

(NLTK, 2021)

2.14.6 Matplotlib

Matplotlib ist eine open-source Programmbibliothek um statische, animierte und interak-

tive Visualisierungen mit Python zu erstellen.
Hauptfunktionalitaten von Matplotlib:

e Madglichkeit aus einer grof3en Auswahl von unterschiedlichen qualitativ hochwer-
tigen Visualisierungen auszuwahlen

e Erstellung von interaktiven Visualisierungen mit der Moglichkeit, heranzuzoomen
und zu aktualisieren

e Anpassung von visuellen Stilen und dem Layout der Visualisierungen

e Visualisierungsexport in unterschiedliche Dateiformate

e Integration in JupyterLab und Moglichkeit Matplotlib direkt in grafische Benutzer-
oberflachen einzubauen

¢ Funktionalitat third-party Programmbibliotheken mit Matplotlib zu nutzen
(Matplotlib, 2021)
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2.14.7 Microsoft Excel

Microsoft Excel ist das verbreiteste Tabellenkalkulationsprogramm der Firma Microsoft.
Hauptfunktionalititen von Excel:

- Tabellenkalkulationsfunktionen

- Makro-Funktionen

- Erstellung von Visualisierungen

- Analysefunktionen (z.B. um den Durchschnitt zu berechnen)

- Bietet viele Schnittstellen zu anderen Microsoft-Softwareprodukten und dartiber

hinaus

(Microsoft, 2022b)

2.14.8 Power BI

Power Bl ist ein Geschaftsanalysedienst von Microsoft. Mit diesem ist es méglich, Inter-
aktive Datenvisualisierungen zu erstellen und Geschéftsanalyse-Funktionen zu nutzen.

Der Nutzer kann mit der Software eigene Reports und Dashboards erzeugen.
Hauptfunktionalitdten von Power BI:

- Relationale Datenbankfunktionalitaten flr importierte Datenséatze
- Echtzeitanalysen

- Erstellen professioneller interaktiver Berichte

- Automatisierung von Workflows durch Makros

- Aufbereitungsfunktionalitaten fiir Daten

- Viele Schnittstellen zu anderen Softwareprodukten

(Microsoft, 2022a)

3 Analysen der Politiker mit eingangs genannter Technik

Da, wie in der Einleitung erwahnt, bereits Analysen auf Bundestagsebene in der For-
schergemeinde bestehen, wenn auch nur in geringer Anzahl, werden sich die nachfol-
genden Analysen in dieser Arbeit, nicht nur auf diese politische Ebene beschranken.
Zusatzlich zur Bundestagsebene, wird auch die Kommunalpolitiker/Landespoliti-

kerebene naher beleuchtet, um maogliche Unterschiede aufzuzeigen.
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Aufgrund der bereits im vorhergehenden Abschnitt zur politischen Historie in Ost- und
Westdeutschland festgestellten Unterschiede, werden die zu analysierenden Politiker,
aulBerdem reprasentativ aus den beiden genannten Regionen ausgewahlt. So soll es
moglich werden, eventuell bestehende Unterschiede in der politischen Kommunikation
sichtbar zu machen. Da die Ergebnisse in Bezug zur letzten Bundestagswahl im Jahr
2021 gesetzt werden sollen, werden Tweets seit Jahresbeginn 2021, genauer dem
01.01.2021 bis zum Ende des Jahres, dem 31.12.21, ausgewertet. Die auszuwertenden

Parteien werden nach dem aktuellen 20. Bundestag ausgewahlt und sind daher folgend:

o SPD (Sozialdemokratische Partei Deutschlands)

e CDU/CSU (Christlich Demokratische Union Deutschlands/Christlich Soziale
Union in Bayern)

e Bindnis 90/Die Griinen

o FDP (Freie Demokratische Partei)

e AFD (Alternative Fur Deutschland)

e Die Linke

(Bundeswabhlleiter, 2022)

Fraktionslose Bundestagsabgeordnete werden in dieser Analyse, aufgrund der geringen
Anzahl und der damit einhergehenden schlecht vergleichbaren statistischen Ergebnisse,
ausgelassen. Aus den genannten Parteien ergeben sich représentativ folgende Spitzen-
kandidaten fur die Sentimentsanalysen auf Bundestagsebene, die entweder direkte
Kanzlerkandidaten darstellen oder hohe Amter in ihren jeweiligen Parteien beziehen und

aktiv im Wahlkampf teilnahmen:

Auf Bundestagsebene ausgewahlte Spitzenkandidaten:
SPD: Olaf Scholz

CDU: Armin Laschet

Bindnis 90/Die Grunen: Annalena Baerbock

FDP: Christian Lindner

AFD: Dr. Alice Weidel

Die Linke: Janine Wissler

Kommunal-/Landesebene:

Rahmenbedingung bei der Analyse von Kommunal-/Landespolitikern sind die entspre-
chenden Bundeslander in Ost-, bzw. Westdeutschland. Des Weiteren mussten alle aus-

gewdahlten Kommunal-/Landespolitiker einen Twitter-Account besitzen und diesen aktiv
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betreiben. Eine aktive Nutzung mit mdglichst vielen Tweets ist Voraussetzung, um mog-
lichst aufschlussreiche Ergebnisse zu erzielen. Als Kennzahl fir eine aktive Benutzung
wurde der Wert von mindestens 100 Tweets innerhalb des Jahres 2021 festgelegt. Diese
Kennzahl reprasentiert den grof3ten gemeinsamen Nenner unter den ausgewahlten Po-

litikern.

Die urspriingliche lIdee war es, nur Kommunal- bzw. Landespolitiker zu analysieren, die
direkt in den Bundestag gewahlt wurden, um nur die Politiker auszuwaéhlen, die einen
eindeutigen Erfolg durch ihre Kommunikation zu ihren Wahlern erzielen konnten. Dieses
Vorhaben musste jedoch, aufgrund von fehlenden Reprasentanten der jeweiligen Par-
teien in den entsprechenden Bundeslandern, verworfen werden. Schlussfolgernd wur-
den in die Analysen Kommunal-/Landespolitiker miteinbezogen, die direkt in ihr Bundes-
tagsmandat gewéahlt wurden sowie Uber entsprechende Listenplatze ihrer Partei. Die
restlichen Kommunal-/Landespolitiker wurden nach dem Zufallsprinzip ausgewahit. Die
Analyse der Politiker auf Bundes- und Kommunal-/Landesebene wird nachfolgend auf
unterschiedliche Art und Weise dargestellt. Aufgrund der grof3en Anzahl an Kommunal-
/Landespolitikern und der damit einhergehenden grof3en Anzahl an Daten, werden diese
teilweise je nach lhrem jeweiligen Bundesland gruppiert dargestellt und direkt miteinan-
der verglichen. Auf Bundestagsebene, aufgrund der héheren Prioritdt und der geringeren
Anzahl an Politikern, werden detailliertere Analyseergebnisse je Politiker dargestellt. Die

Ergebnisse auf Bundestagsebene werden in 5 Visualisierungen dargestellt.
Auf Bundestagsebene werden folgende Daten visualisiert:
Sentiment-Verteilung mit Darstellung der Polaritat und Subjektivitat:

Diese Visualisierung gibt eine Ubersicht tiber die Verteilung der Subjektivitat und Polari-
tat der analysierten Tweets an. Die Polaritét befindet sich hierbei auf der x-Achse des
Koordinatensystems und kann von -1 (negativ) tber O (neutral) bis zu 1 (positiv) die
Verteilung des Sentiments der Tweets angeben. Auf der y-Achse ist die Auspragung der

Tweets zu erkennen, von 0 (objektive Texte) bis hin zu 1 (subjektive Texte).

Sentiment-Verteilung mit Darstellung der Anzahl aller Tweets und ihren dazuge-

hérigen Sentiments:

Durch diese Visualisierung ist es moglich, einen schnellen Uberblick tiber die Verteilung
der Tweets der analysierten Person und den jeweiligen Sentiments zu erkennen. Auf der
x-Achse des Koordinatensystems befindet sich die Anzahl der Tweets und komplemen-
tar dazu, auf der y-Achse, die jeweiligen Sentiments der Tweets. Die Daten werden dabei,

zur einfachen Darstellung, in einem vertikalen Balkendiagramm dargestellt.
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Um einen detaillierteren Einblick auf die Resonanz der veroffentlichten Tweets zu erhal-
ten, wurden zwei Grafiken zur Darstellung der Mittelwerte von Retweets und Likes je

nach Sentiment entworfen.
Vergleich aller veréffentlichten Tweets der Bundespolitiker im Jahr 2021

Diese Visualisierung zeigt die Anzabhl, aller veroffentlichten Tweets des Jahres 2021, der
Bundespolitiker je nach Partei gruppiert an. Dadurch soll ein Uberblick tiber die Aktivitat
der einzelnen Bundespolitiker ermdglicht werden. Auf der x-Achse befinden sich die Bun-
despolitiker je nach ihrer Partei gruppiert. Auf der y-Achse ist die Anzahl der Tweets

erkennbar.
Mittelwert von Retweets je Sentiment

In dieser Visualisierung wird das arithmetische Mittel aller Likes, verteilt auf die jeweiligen
Sentiments der dazugehorigen Tweets, ermittelt. Auf der x-Achse befindet sich der Mit-
telwert der Anzahl der Retweets und auf der y-Achse die jeweiligen Sentiments als ver-
tikales Balkendiagramm visualisiert. Sinn und Zweck dieser Darstellung ist es, auf einen
Blick zu erkennen, wie oft Tweets der unterschiedlichen Sentiments retweetet (geteilt)

werden und sich so mehr verbreiten als andere.
Mittelwert von Likes je Sentiment

Diese Visualisierung kann komplementar zur Visualisierung des Mittelwerts der
Retweets je Sentiment angesehen werden. Unterschied bei dieser Darstellung ist, dass
auf der x-Achse anstatt der Retweets, der Mittelwert der Likes dargestellt wird. Vorteil
dieser Darstellung ist es, die direkte Resonanz auf die jeweils verdffentlichten Inhalte mit
einem Blick erfassen zu kdnnen. So kénnen Ruckschlisse fur die Interaktion zwischen

Politiker und Twitter-Nutzern gezogen werden.
Wordcloud:

Fur jeden Politiker wird eine Wordcloud erstellt, die auf den zuvor fir die Analyse vorbe-
reiteten Texten der Tweets des Jahres 2021 basiert. Die Wordcloud erstellt dabei eine
Visualisierung der meistvertretenen Themen bzw. Wértern, die in den analysierten Tex-
ten gefunden wurden. Je gréRRer das entsprechende Wort dargestellt wird, desto haufiger
wurde es genannt. Um bessere Ergebnisse zu erzielen, wurden deutsche Stoppworter
mittels eines Text-Corpus von Stoppwortern aus der NLTK-Programmbibliothek und ei-
ner manuell erstellten Erweiterung dieser herausgefiltert. Stoppworter sind in diesem
Kontext Woérter, die sehr haufig vorkommen und keine Relevanz fiir die Erfassung der
Themenschwerpunkte der analysierten Person darstellen und daher vernachlassigt wer-

den koénnen.
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3.1 Bundestagsebene

Da alle ausgewéhlten Politiker der Bundestagsebene eine &hnliche proportionale Vertei-
lung der Tweets je Sentiment aufweisen, wird nachfolgend auf das Ergebnis der Visua-
lisierung von Olaf Scholz exemplarisch eingegangen und die restlichen Visualisierungen
der Sentimentsverteilung fur die anderen Politiker im Anhang aufgefihrt. Ebenso stim-
men die Darstellungen zur Anzeige der Polaritdt und Subjektivitat in grof3en Teilen Uber-
ein. Daher wird auch hier exemplarisch beim Politiker Olaf Scholz darauf eingegangen,

der Rest wird im Anhang aufgefuhrt.

Vergleich aller vertffentlichten Tweets auf Bundesebene nach ausgewéhlten Po-
litikern, 2021

Abbildung 11, stellt die Aktivitdt auf Twitter, durch die Anzahl aller veréffentlichten
Tweets, des Jahres 2021 dar. Mit 826 Tweets hat Olaf Scholz der SPD, mit einem gro-
Ben Abstand, die meisten Tweets verfasst. Mit 241 Tweets weniger, also 585, befindet
sich Christian Lindner der FDP auf dem zweiten Platz. Die drittaktivste Politikerin ist
Janine Wissler der Linken mit 478 veroffentlichten Tweets. Dr. Alice Weidel der AfD
setzte 309 Tweets ab. Annalena Baerbock von Bundnis 90/Die Grinen verschickte 281
Tweets und auf die geringste Tweet-Anzahl kommt Armin Laschet der CDU, mit 186

Tweets.

Anzahl aller in 2021 veroffentlichten Tweets je Partei und Bundespolitiker

Partei ®SPD @ FDP @®DIE LINKE @ AFD @BUNDNIS 90/Die GRUNEN @CDU

800
600
400
200
0

Anzahl Tweets

585
SPD Olaf Scholz FDP Christian Lindner DIE LINKE Janine V AFD Dr. Alice W

Partei und Politiker
Abbildung 11: Anzahl aller im Jahre 2021 verdffentlichten Tweets, je Partei und Bundespolitiker
gruppiert



33

3.1.1 Olaf Scholz, SPD

Olaf Scholz Twitter-Profil hat im Jahre 2021 insgesamt 826 Tweets veroffentlicht, davon
ist der Grof3teil, 766 Stiick (92,7%) neutral, gefolgt von 51 positiven Tweets (6,2%) und
9 negativen (1,1%). Olaf Scholz hat damit im Durchschnitt 2,2 Tweets pro Tag verotffent-
licht. Eine Besonderheit ist, dass seine Twitter-Aktivitat mit seinen 826 Tweets, unter den
ausgewahlten Spitzenkandidaten des Bundestages, am héchsten ist (Siehe Abbildung
12).

Anzahl von Tweets je Sentiment

Negativ

Positiv I

0 200 400 600 800
Anzahl

Sentiment

Abbildung 12: Sentiment Verteilung und Anzahl Tweets, Olaf Scholz,
SPD

Olaf Scholz Tweets sind Gberwiegend neutral und damit bei einer Polaritéat von 0. Auffal-
lend ist, dass seine neutral eingeordneten Tweets einen deutlichen Ausschlag in die
Subijektivitat beinhalten (Siehe Abbildung 13). Diese Dynamik kann entstehen, wenn
Tweets oft aus der eigenen Position heraus ,Ich finde, Ich denke etc.“ geschrieben wer-

den, dabei aber eher allgemeine Aussagen betreffen.
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Abbildung 13: Verteilung Polaritét und Subjektivitdt von Tweets, Olaf

Scholz, SPD
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Thematisch fokussiert sich Olaf Scholz in seinen Tweets auf, mit seiner politischen Ge-
sinnung einhergehend, sozialen und zukunftsorientierten Bereichen. Besonderes Au-
genmerkt legt er dabei auf die aktuelle Pandemie, Deutschland, einen respektvollen Um-
gang miteinander, der Zukunft, dem Wahlkampf, der Gesellschaft, dem Birger und Eu-
ropa (Siehe Abbildung 14).

Worter fir Themenbereiche:

e Pandemie: Pandemie, Corona, impfen

e Deutschland: Deutschland

o Respektvoller Umgang miteinander: Respekt

e Zukunft: Zukunft

e Gesellschaft: Gesellschaft

o Wahlkampf: spdbp21 (Abkirzung fir SPD-Bundespartei 21)
e Gesellschaft: Gesellschaft

e Bdrger: Burger, Menschen, gemeinsam

e FEuropa: Europa

Mens el

gen

pt21 gemeilnsan

ZgjkunftSPD
o0 g

Land

Arbeit

Abbildung 14: Wordcloud, Olaf Scholz, SPD
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Vergleicht man die Mittelwerte der Likes je Sentiment (Abbildung 15) erkennt man, dass
die Anzahl der Likes und damit die positive Resonanz bei positiven und neutralen Tweets
am hdchsten ist. Mit ca. 60% der Anzahl der Likes, ist die Resonanz auf negative Tweets

deutlich von den anderen beiden Sentiments abgeschlagen.

Mittelwert von Likes je Sentiment
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Abbildung 15: Mittelwert Likes je Sentiment, Olaf Scholz, SPD
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Komplementar dazu erkennt man beim Mittelwert der Retweets, der Anzahl an Teilungen
der Tweets von Olaf Scholz von seinen Lesern (siehe Abbildung 16), dass diese positive

Tweets deutlich haufiger teilen als neutrale und negative Tweets.

Mittelwert von Retweets je Sentiment
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Abbildung 16: Mittelwert Retweets je Sentiment, Olaf Scholz, SPD

3.1.2 Armin Laschet, CDU

Armin Laschet legt laut der analysierten Tweets, sein Hauptaugenmerk auf die Themen
Pandemie, Deutschland, das Bundesland in seinem Zustandigkeitsbereich Nordrhein-
Westfalen und Schlisselthemen wie die Zukunft, Gesprache und das Thema Kampf

(Siehe Abbildung 17).
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Worter fir Themenbereiche:

Pandemie: Pandemie
Deutschland: Deutschland

Nordrhein-Westfalen: NRW, Nordrhein Westfalen
Zukunft: Zukunft

Gesprache: Gesprach

Kampf: Kampf

e Pandemie

enhalt

Zukunft

Abbildung 17: Wordcloud, Armin Laschet, CDU

Aufgrund eines negativen eingestuften Tweets, der besonders viel Zuspruch erhielt
(15.000+ Likes) und damit die restlichen Ergebnisse verfélschte, wird an dieser Stelle
eine Ansicht ohne diesen Tweet dargestellt. Die alternativen Ergebnisse werden jedoch

im Anhang aufgeftihrt.

Beim Mittelwert der Likes ist zu erkennen, dass Armin Laschet die meisten Likes (ca.
650) fir neutrale Tweets erhalt. Dies kann damit erklart werden, dass der Grof3teil aller
Tweets der analysierten Politiker als neutral eingestuft wurde. Erwahnenswert hierbei ist,

dass die positiven Tweets (ca. 350) weniger Likes erhalten haben als die negativen, dort

sind es 400 (Siehe Abbildung 18).
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Meutral

Sentiment

MNegativ

Mittelwert von Likes je Sentiment
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Mittelwert Likes

Abbildung 18: Mittelwert Likes je Sentiment, Armin Laschet,

CDhuU
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Wird dazu der Mittelwert der Retweets je Sentiment betrachtet, ergibt sich ein ahnliches
Ergebnis. Neutrale Tweets wurden mit etwas Uber 65-mal retweetet, danach kommen
negative Tweets mit einer Retweetanzahl zwischen 45-50 und am wenigsten retweetet

werden positive Tweets, 35-40 (Siehe Abbildung 19).

Mittelwert von Retweets je Sentiment
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Abbildung 19: Mittelwert Retweets je Sentiment, Armin Laschet, CDU

3.1.3 Annalena Baerbock, Blindnis 90/Die Griinen

Laut den meistgenutzten Wortern von Annalena Baerbock, liegt Ihr Fokus auf den The-
men Klimaschutz, Menschen, der Bundestagswahl und Bundesregierung, Deutschland

und Europa, der Pandemie, Freiheit und gemeinsam (Siehe Abbildung 20).
Worter fir Themenbereiche:

e Klimaschutz: Klimaschutz, Klimakrise

e Menschen: Menschen, Kinder

e Bundestagswahl und Bundesregierung: Bundesregierung, Demokratie,
btw21

o Deutschland und Europa: Deutschland, Europa, EU

e Pandemie: Pandemie, Corona

e Freiheit: Freiheit

¢ Gemeinsam: gemeinsam
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Klimaschutz

Bundesreglerung

Demokratiesge

Abbildung 20: Wordcloud, Annalena Baerbock, Biindnis 90/Die Griinen

Bei dem Mittelwert der Likes je Sentiment vom Twitter-Account von Annalena Baerbock
fallt auf, dass die Mittelwerte besonders hoch sind. Bei neutralen Tweets liegt der Mittel-
wert bei Uber 4000 Likes, gefolgt von negativen Tweets mit 3000 Likes. Die wenigsten
Likes konnten bei positiven Tweets festgestellt werden, 1000 Stiick. Mit dieser Like-An-
zahl kann Annalena Baerbock die héchste Zustimmungszahl aller analysierten Bundes-
tagspolitiker aufweisen (Siehe Abbildung 21).

Mittelwert von Likes je Sentiment
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Abbildung 21: Mittelwert Likes je Sentiment, Annalena Baerbock,

Biindnis 90/Die Grinen

Auch bei den Retweets kann eine erhdhte Anzahl festgestellt werden. Negative und
neutrale Tweets kdnnen beide einen Mittelwert im Bereich von 250-300 Retweets auf-
weisen, wobei negative Tweets eine leicht hohere Anzahl aufweisen. Mit deutlich weni-
ger Retweets, ca. 75 Stick, liegt auch hier das positive Sentiment hinten (Siehe Abbil-
dung 22).
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Mittelwert von Retweets je Sentiment

+—
c
1]
4
3
0 50 100 150 200 250 300

Mittelwert Retweets
Abbildung 22: Mittelwert Retweets je Sentiment, Annalena Baerbock,

Biindnis 90/Die Griinen

3.1.4 Christian Lindner, FDP

Betrachtet man die untenstehende Wordcloud, so sind die Hauptthemen von Christian
Lindner die Pandemie, das Impfen, die Bundesregierung, Deutschland und Europa, Frei-
heit und das Thema Alexej Nawalny (Siehe Abbildung 23).

Worter fir Themenbereiche:

e Pandemie: Pandemie, Lockdown, Corona

e Impfen: Impfen, Impfgipfel

e Bundesregierung: Bundesregierung, Regierung, Bundestag
o Deutschland und Europa: Deutschland, EU

e Freiheit: Freiheit

o Alexey Nawalny: Alexey Nawalny, Nawalny Haft

- Pandemie
- Deutschland

Menlschen Bundestag

Abbildung 23: Wordcloud, Christian Lindner, FDP
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Auch die Mittelwerte der Likes je Sentiment bei Christian Lindner sind im Vergleich zu
den Politikern Olaf Scholz und Armin Laschet erhoht. Auffallend ist der hohe Mittelwert
von 1750 Likes bei positiv eingeordneten Tweets. Damit unterscheidet sich das Ergebnis
grundlegend von den anderen Politikern, bei denen das positive Sentiment die niedrigs-
ten Zahlen vorweisen konnte. Neutrale Tweets erhalten als Mittelwert etwas tber 1000
Likes, negative 1000. Damit sind beide Sentiments, was die Likes angeht, sehr nah bei-

einander (Siehe Abbildung 24).
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Abbildung 24: Mittelwert Likes je Sentiment, Christian Lindner, FDP

Auch bei der Retweetanzahl ergibt sich ein &hnliches Bild. Mit Gber doppelt so vielen
Retweets pro Tweet liegt das positive Sentiment vorne. Neutrale und negative Tweets
verzeichnen ca. die gleiche Anzahl von Retweets, 70 Stlck (Siehe Abbildung 25).
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Abbildung 25: Mittelwert Retweets je Sentiment, Christian Lindner,
FDP
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3.1.5 Dr. Alice Weidel, AfD

In dieser Visualisierung sind die Themen, auf die sich fokussiert wurde, aul3er der eige-
nen Partei, Corona, SPD, CDU, die Bundesregierung, Birger, Migration, Freiheit, Politik,
die Ampel-Regierung und Europa (Siehe Abbildung 26).

Worter fir Themenbereiche:

e Eigene Partei: AfD, AfD Bundestag, AfD btw21

e Corona: Corona, Lockdown, Impflicht

e SPDund CDU: SPD, CDU

o Regierung: Regierung, Kanzlerin, Bundestag, Bundesregierung, Merkel
e Burger: Blurger, Menschen

e Migration: Migration

e Freiheit: Freiheit

e Politik: Politik

e Ampel-Regierung: Ampel

e FEuropa: EU

s EU~ - Freiheilt

Deutschlang

Merkel

Impfpflicht

Abbildung 26: Wordcloud, Dr. Alice Weidel, AfD

Auch bei den Mittelwerten der Likes je Sentiment bei Dr. Alice Weidel kann eine erhthte
Aktivitat festgestellt werden. Die meisten Likes erhalt sie bei positiven Tweets (ca. 2500),

gefolgt von neutralen (ca. 1900) und danach negativen (ca. 1750). (Siehe Abbildung 27).
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Mittelwert von Likes je Sentiment
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Abbildung 27: Mittelwert Likes je Sentiment, Dr. Alice Weidel, AfD

Bei den Mittelwerten der Retweets je Sentiment kann die gleiche Struktur wie bei den
Likes beobachtet werden. Die meisten Retweets erhalten positive Tweets (tiber 500
Stiick), gefolgt von neutralen (Uber 400) und negativen knapp dahinter (auch tber 400
Retweets). Damit ist hier Gber alle Sentiments hinweg, ein Mittelwert von tber 400 er-

kennbar, welcher der hdchste von allen ausgewerteten Bundespolitikern ist (Siehe Ab-

bildung 28).
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Abbildung 28: Mittelwert Retweets je Sentiment, Dr. Alice Weidel, AfD
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3.1.6 Janine Wissler, Die Linke

Die Themenschwerpunkte beim Twitter-Account von Janine Wissler liegen beim Thema
der eigenen Partei, Solidaritat, dem Wahlkampf, den Menschen, der Arbeit, Corona, dem
Klimaschutz, dem eigenen Bundesland, sowie den Stadten Frankfurt und Berlin (Siehe
Abbildung 29).

Worter fir Themenbereiche:

o Eigene Partei: dielinke

e Solidaritat: Solidaritat

e Wahlkampf: Wahlkampf, btw21

e Menschen: Menschen

o Arbeit: Arbeit, Pflege, Beschéttigten, verdi
e Corona: Corona, Pandemie

e Klimaschutz: Klimaschutz

e Eigenes Bundesland: hessen

e Frankfurt und Berlin: Frankfurt, Berlin
dielinke btw21 ..

Solidaritat

Partel

resht kK] imaschutz

Abbildung 29: Wordcloud, Janine Wissler, Die Linke

Die Visualisierung der Mittelwerte der Likes fur Janine Wissler sagt aus, dass sie bei
neutral eingeordneten Tweets die meisten Likes erhalt (ber 200). Danach, bei 150 Likes
liegt das positive Sentiment und mit nur fast halb so vielen Likes (ca. 80) die negativ
eingeordneten Tweets. Damit hat Janine Wissler von den ausgewahlten Kandidaten, die
geringste Like-Anzahl im Mittel erhalten (Siehe Abbildung 30).
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Mittelwert von Likes je Sentiment

Positiv

Neutral

Sentiment

Negativ

50 100 150 200
Mittelwert Likes

(=]

Abbildung 30: Mittelwert Likes je Sentiment, Janine Wissler, Die Linke

Auch bei den Mittelwerten der Retweets ergibt sich proportional das gleiche Bild. Neutral
eingeordnete Tweets werden im Mittel am meisten retweetet (ca. 35-mal), gefolgt von
dem positiven Sentiment (im Bereich von 15 - 20 Tweets) und dem negativen (7 — 10
Tweets). Ahnlich wie bei der Like-Anzahl, ist auch der Mittelwert der Retweets bei Janine

Wissler, von den ausgewéhlten Bundespolitikern, am niedrigsten (Siehe Abbildung 31).

Mittelwert von Retweets je Sentiment

Positiv

Neutral

Sentiment

Negativ

10 15 20 25 30
Mittelwert Retweets

Abbildung 31: Mittelwert Retweets je Sentiment, Janine Wissler, Die
Linke

(=]
L

3.2 Reprasentative Bundeslander Ost- und Westdeutschland

Fur Westdeutschland wurde urspriinglich repréasentativ das Bundesland Rheinland-Pfalz
ausgewahlt. Fur Ostdeutschland das Bundesland Sachsen. Hintergrund dieser Auswahl
war, dass beide Bundeslander in wichtigen Eckpunkten, wie Population (Rheinland-Pfalz
4,098 Millionen, Sachsen 4,056 Millionen) und Flache (Rheinland-Pfalz 19.858 km?,
Sachsen 18.449 km?) (Statistisches Bundesamt, 2021) vergleichbar sind. Aufgrund ein-

gangs erwahnter Limitationen der moglichen Kandidaten fiir die Analyse (Politiker muss
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Twitter besitzen und im Jahr 2021 aktiv, also mindestens 100 Tweets verdffentlicht ha-
ben) mussten fur Westdeutschland Politiker aus den umliegenden Bundeslandern Hes-
sen und Niedersachsen und fur Ostdeutschland ein Politiker aus Berlin hinzugezogen
werden. Aufgrund der Menge der analysierten Daten auf Kommunal-/Landespoliti-
kerebene, werden die nachfolgenden Ergebnisse, je nach Partei und Bundesland, grup-
piert dargestellt.

3.2.1 Kommunal-/Landesebene Westdeutschland:

Reprasentativ fur die einzelnen Parteien in Westdeutschland wurden die folgenden Po-

litiker ausgewahlt:

¢ Andreas Bleck fur die AfD in Rheinland-Pfalz (liber Landesliste gewahlt)

e Thomas Hitschler fur die SPD in Rheinland-Pfalz (direkt gewahlt)

o Dr. Katja Leikert fir die CDU in Hessen (Uber Landesliste gewahlt)

o Katja Adler fir die FDP in Hessen (lber Landesliste gewahlt)

¢ Heidi Reichinnek fur die Linke in Niedersachsen (Uber Landesliste gewahlt)

¢ Helge Limburg fiir Biindnis 90/Die Griunen in Niedersachsen (Uber Landesliste
gewabhlt)

Betrachtet man die reprasentativ ausgewahlten Kommunal- und Landespolitiker in den
folgenden Visualisierungen, so erkennt man, dass die Vertreter der SPD mit 970 und die
CDU, mit 836 Tweets im Jahr 2021, mit groRem Abstand die meisten Tweets verfassten
(Siehe Abbildung 32).

Anzahl aller Tweets im Jahr 2021 | Westdeutschland

Partei ® AFD @BUNDNIS 90/ DIE GRUNEN @CDU @ DIE LINKE © FDP @SPD
1000

Anzahl Tweets

AFD Andreas Bleck BUNDNIS 90/ DIE GRUNEN CDU Dr. Katja Leikert DIE LINKE Heidi Reichinnek FDP Katja Adler SPD Thomas Hitschler
Helge Limburg
Partei Politiker

Abbildung 32: Anzahl aller Tweets nach Parteien, Rheinland-Pfalz, Westdeutschland
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Auffallend ist, dass der Reprasentant der AFD, der mit 185 Tweets die geringste Tweet-
Anzahl vorweist, eine unverhaltnismaRig hohe Anzahl an negativen Tweets hat (7
Tweets) (siehe Abbildung 33). Bei den Parteien Biindnis 90/Die Griinen, der Linken und
der FDP, ist dies nicht zu beobachten. Die hdchste Anzahl an negativen Tweets ver-

Anzahl aller negativen Tweets im Jahr 2021 | Westdeutschland

zeichnen die Reprasentanten der SPD und CDU mit jeweils 12 Tweets.
Partei ® AFD @BUNDNIS 90/ DIE GRUNEN @CDU @DIE LINKE @ FDP @5PD

3

6
2 4

0

AFD Andreas Bleck BUNDNIS 20/ DIE GRUNEN CDU Dr. Katja Leikert DIE LINKE Heidi Reichinnek FDP Katja Adler SPD Thomas Hitschler
Helge Limburg

Anzahl Tweets

Partei Politiker

Abbildung 33: Anzahl aller negativen Tweets nach Parteien, Rheinland-Pfalz, Westdeutschland

Betrachtet man in Abbildung 34 die Verteilung der positiven Tweets, so lasst sich
feststellen, dass der Reprasentant der CDU deutlich mehr Tweets (+28 Stlick) als die
SPD verdffentlicht hat. Dies ist besonders auffallig, da der Repréasentant der SPD,
allgemein mehr Tweets besitzt. Des Weiteren ist die proportional hohe Anzahl an
positiven Tweets (24 Stlick) bei der Reprasentantin der Linken auffallig. Ausserdem ist
anzumerken, dass Bundnis 90/Die Grinen trotz ungefahr gleicher Menge an
veroffentlichten Tweets, wie die AFD und die Linke, mit 2 positiven Tweets, die niedrigste

Anzahl innehat.
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Anzahl aller positiven Tweets im Jahr 2021 | Westdeutschland

Partei ® AFD ®BUNDNIS 90/ DIE GRUNEN @CDU @DIE LINKE © FDP @SPD
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AFD Andreas Bleck BUNDNIS 907 DIE GRUNEN CDU Dr. Katja Leikert DIE LINKE Heidi Reichinnek FDP Katja Adler SPD Thomas Hitschler

Helge Limburg
Partei Politiker

Abbildung 34: Anzahl aller positiven Tweets nach Parteien, Rheinland-Pfalz, Westdeutschland

In Abbildung 35 ist zu erkennen, dass der Grof3teil aller verdffentlichten Tweets in das
neutrale Sentiment eingeordnet wurden. Auffallend ist die sehr &hnliche Verteilung der
Tweets in Vergleich zu Abbildung 32 in der die Gesamzanzahl aller Tweets dargestellt

wurde.

Anzahl aller neutralen Tweets im Jahr 20271 | Westdeutschland

Partei ® AFD @BUNDNIS 90/ DIE GRUNEN @CDU @DIE LINKE @ FDP @5PD
1000

800

Anzahl Tweets

200

AFD Andreas Bleck BUNDNIS 20/ DIE GRUNEN CDU Dr. Katja Leikert DIE LINKE Heidi Reichinnek FDP Katja Adler SPD Thomas Hitschle

Helge Limburg
Partei Politiker

Abbildung 35: Anzahl aller neutralen Tweets nach Parteien, Rheinland-Pfalz, Westdeutschland
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3.2.2 Kommunale-/Landesebene Ostdeutschland:

Reprasentativ fur die einzelnen Parteien in Westdeutschland wurden die folgenden Po-

litiker ausgewahlt:

e Dr. Cttilie Klein fur die CDU in Berlin (Uber Landesliste gewéhlt)

e Philipp Hartewig fiir die FDP in Sachsen (liber Landesliste gewahlt)

e Clara Biinger fur die Linke in Sachsen (Uber Landesliste gewahlt)

e Bernhard Herrmann fir Bindnis 90/Die Grinen in Sachsen (iber Landesliste ge-
wahlt)

e Edgar Naujok fur die AfD in Sachsen (direkt gewéahlt)

¢ Holger Mann fiir die SPD in Sachsen (lUber Landesliste gewahlt)

Tweetverteilung der Reprasentanten von Ost- und Westdeutschland je Partei

In der folgenden Abbildung 36, welche die Anzahl aller Tweets der Reprasentanten ihrer
jeweiligen Partei ist Ostdeutschland abbilden, ist zu erkennen, dass die Linke mit grof3em
Abstand, die meisten Tweets verfasst hat (1311 Tweets). Mit etwas Uber der Halfte der
Tweets (754) reiht sich der Reprasentant des Biindnis 90/Die Griinen mit den zweitmeis-
ten Tweets ein. Anzumerken ist, dass Bindnis 90 die Grinen, die SPD (696 Tweets)
und die CDU (615 Tweets) alle eine ahnliche Quantitat der Tweets vorweisen. Auf dem
vorletzten Platz liegt die FDP (221 Tweets) und die geringste Tweet-Aktivitat verzeichnet
die AFD (108 Tweets).

Anzahl aller Tweets im Jahr 2021 | Ostdeutschland

Partei ® AFD @ BUNDIS 90/ DIE GRUNEN @ CDU @ DIE LINKE ®FDP @ SPD
1400

600

a0

200

0
Edgar Naujok AFD

221
Bernhard Herrmann BONDIS 90/ Dr. Ottilie Klein COU Clara Biinger DIE LINKE Philipp Hartewig FDP Holger Mann SPD
DIE GRUNEN

Anzahl Tweets Gesamt

Politiker Partei

Abbildung 36: Anzahl aller Tweets nach Parteien, Sachsen, Ostdeutschland
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In Abbildung 37 ist die Verteilung aller negativen Tweets Uber die Reprasentanten der
Parteien hinweg zu erkennen. Auffallig hierbei ist, dass die Verteilung im Vergleich zur
Abbildung 1 mit allen veroffentlichten Tweets, nahezu identisch ist. Der einzige nennbare
Unterschied ist, dass nun die SPD am zweithaufigsten Tweets dieses Sentiment verof-
fentlicht hat (21 Tweets) und vor Biindnis 90/Die Griinen (17 Tweets) liegt.

Anzahl aller negativen Tweets im Jahr 2021 | Ostdeutschland

Partei ® AFD @ BUNDIS 90/ DIE GRUNEN @ CDU @ DIE LINKE @ FDP @SPD
50

40

Anzahl negative Tweets

Bernhard Herrmann BONDIS 90/ Dr. Ottilie Klein CDU Clara Biinger DIE LINKE Philipp Hartewig FDP Helger Mann SPD
DIE GRUNEN

0 I
Edgar Naujok AFD

Politiker Partei

Abbildung 37: Anzahl aller negativen Tweets nach Parteien, Sachsen, Ostdeutschland

Auch Abbildung 38, in der alle positiven Tweets aufgelistet werden, &hnelt Abbildung 36
und 37 in grofRen Teilen. Die CDU hat eine proportional geringe Anzahl von positiven
Tweets.
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Anzahl aller positiven Tweets im Jahr 2021 | Ostdeutschland

Partei ® AFD @ BUNDIS 90/ DIE GRUNEN @ CDU @DIE LINKE © FDP @SPD
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Edgar Naujok AFD Bernhard Herrmann BUNDIS 90/ Dr. Ottilie Klein COU Clara Bunger DIE LINKE Philipp Hartewig FDP Helger Mann SPD
DIE GRUNEN

Anzahl positive Tweets

3

Politiker Partei

Abbildung 38: Anzahl aller positiven Tweets nach Parteien, Sachsen, Ostdeutschland

Abbildung 39 von Ostdeutschland zeigt, ahnlich wie Abbildung 35 von Westdeutschland,
dass die meisten der ausgewerteten Tweets dem neutralen Sentiment zugeordnet wur-
den. Dabei ist die Verteilung der Tweets proportional vergleichbar mit Abbildung 36, wel-
che alle Tweets abgebildet hat.

Anzahl aller neutralen Tweets im Jahr 2021 | Ostdeutschland

Partei ® AFD @ BUNDIS 80/ DIE GRUNEN @ CDU @DIE LINKE © FDP @SPD
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Edgar Naujok AFD Bemhard Hermann BONDIS 90/ Dr. Ottilie Klein CDU Clara Biinger DIE LINKE Philipp Hartewig FOP Helger Mann SPD
DIE GRUNEN

Politiker Partei

Abbildung 39: Anzahl aller neutralen Tweets nach Parteien, Sachsen, Ostdeutschland
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Anzahl der Politiker in Werten und Prozent und deren Social-Media-Nutzung in
Ost- und Westdeutschland

In diesem Abschnitt geht es um die tatsachliche Nutzung von Social-Media innerhalb der
Parteien in Ost- und Westdeutschland. Fir dieses Vorhaben wurden alle neu gewéhlten
Bundestagsabgeordneten, dies umfasst vorherige Kommunal-/Landes- und bereits be-
stehende und wiedergewdhlte Bundespolitiker, entsprechend ihrer Parteizugehdrigkeit
und Region der Tatigkeit, in Werten und Prozenten aufgelistet. Auf der x-Achse werden
die jeweiligen Parteien gruppiert dargestellt, auf der y-Achse wird die Anzahl der Politiker
dargestellt. In den jeweiligen gruppierten Parteien sind drei unterschiedlich eingefarbte
Balken zu erkennen. Der orangefarbene Balken gibt die Gesamtzahl der Politiker der
jeweiligen Partei an, der hellblau eingefarbte Balken, die Anzahl der Politiker der jewei-
ligen Partei, die mindestens einen Social-Media-Kanal nutzen und der dunkelblaue, die
Anzahl der Politiker, die ein Twitter-Profil besitzen. In den nachfolgenden Abbildungen
40 und 42, welche die Anzahl der Abgeordneten in den Parteien darstellen, wird speziell
auf die Gesamtanzahl der Politiker eingegangen, da die Verteilung der Social-Media-
Nutzung prozentual naher in Abbildung 41 und 43 dargestellt wird. Die Informationen
aus Abbildung 40 und 42 kénnen so komplementér zu Abbildung 41 und 43 angesehen

werden.
Westdeutschland

Grundlegend wurden in Westdeutschland, hier Rheinland-Pfalz, 32 Abgeordnete ge-
wahlt, in Ostdeutschland, hier Sachsen, 38. Damit ist eine leicht héhere Abgeordneten-
zahl in Sachsen zu erkennen. In Abbildung 40 kann festgestellt werden, dass die meisten
Abgeordneten in Rheinland-Pfalz der SPD zugehorig waren, mit insgesamt 12 Abgeord-
neten. Nachfolgend hat die CDU 9 Abgeordnete aufweisen kénnen. Blindnis 90/Die Gri-
nen und die FDP liegen mit jeweils 5 Abgeordneten beide auf dem dritten Platz. Die
zweitniedrigste Anzahl an gewahlten Abgeordneten gibt es bei der AFD mit 4 Abgeord-

neten und deutlich abgeschlagen, mit einem Abgeordneten, ist die Linke.
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Anzahl Politiker je nach Social-Media und Twitter Nutzung aufgelistet | Westdeutschland

@ Anzahl Politiker @ Anzahl hat Social-Media @ Anzahl hat Twitter
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AFD BUNDNIS 90/DIE GRUNEN cou DIE LINKE FDP
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Abbildung 40: Anzahl der Politiker nach Social-Media-Kanal und Partei, Rheinland-Pfalz, West-
deutschland

In Abbildung 41 ist zu erkennen, dass aul3er bei der CDU, jeder Abgeordnete der ande-
ren Parteien einen Social-Media-Kanal zur Kommunikation mit seinen Wahlern betreibt.
Betrachtet man die Verteilung der Twitter-Accounts, so besitzen nur in der FDP alle Ab-
geordneten auch diesen. Auffallend ist, dass die Politiker der restlichen Parteien zwar
haufig Social-Media-Kanéle betreiben, dabei aber nur 75 % (SPD, AFD) bis hin zu
66,67 % (CDU) und 60% der Abgeordneten von Blndnis 90/Die Griinen einen Twitter-
Account besitzen. Einzig die Linke hat keinen Twitter-Nutzer, allerdings wurde fur diese

Partei auch nur ein einzelner Abgeordneter gewahlt.

Prozentuale Nutzung von Social Media bei Kommunalpolitikern in Westdeutschland
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Abbildung 41: Prozentuale Nutzung von Social-Media je Partei Rheinland-Pfalz Westdeutschland
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Ostdeutschland

Betrachtet man nun die gleichen Visualisierungen fir Sachsen in Ostdeutschland, so
kann eine deutlich unterschiedliche Verteilung der Politiker in Abbildung 42 festgestellt
werden. In Sachsen ist die Partei mit den meisten Abgeordneten die AFD mit 10 Perso-
nen, gefolgt wird diese von der SPD mit 8 Abgeordneten. Auffallig hierbei ist, dass die
SPD, genau wie in Rheinland-Pfalz, Westdeutschland, auch hier mehr Abgeordnete hat
als die CDU. Die CDU besitzt in Ostdeutschland 7 Abgeordnete. Die restlichen Parteien
liegen in Sachsen sehr nah, in der Verteilung der Abgeordneten, beieinander. Die FDP
liegt, gemessen an der Zahl der Abgeordneten, mit 5 Abgeordneten hinter der CDU. Die
niedrigste Abgeordnetenanzahl haben Blndnis 90/Die Griinen und die Linke mit jeweils
4 Personen. Anmerken sollte man hierbei, dass die Linke deutlich mehr Abgeordnete

besitzt als in Westdeutschland (im Vgl. dazu nur 1 Abgeordneter).

Anzahl Politiker je nach Social-Media und Twitter Nutzung aufgelistet | Ostdeutschland

@ Ssumme von Anzahl Politiker ®Summe von Anzahl hat Social-Media @Anzahl hat Twitter

AFD BUNDNIS 90/DIE GRONEN cou DIE LINKE FDP SPD
Partei

Abbildung 42: Anzahl der Politiker nach Social-Media-Kanal und Partei, Sachsen, Ostdeutsch-
land

Die prozentualen Ergebnisse aus Abbildung 43 lassen erkennen, dass die
Abgeordneten aller Parteien, bis auf die AFD und SPD, einen Social-Media-Kanal zur
Kommunikation nach auf3en benutzen. Bei der AFD besitzen 90% der Abgeordneten
einen Social-Media-Kanal, bei der SPD sind es nur 87,5%. Schaut man sich nun die
Verteilung der Twitter-Kanédle an, so stellt man fest, dass es in Sachsen prozentual
weniger Nutzer gibt als in Rheinland-Pfalz. Besonders hervor stechen hier Blindnis
90/Die Griinen und die FDP, bei denen jeder Abgeordnete einen Twitter-Account besitzt.
Bei der SPD sind es 75% aller Abgeordneten, bei der CDU nur noch 57,14%, bei der
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Linken nur noch die Halfte, also 50% und die niedrigste Anzahl an Twitter-Accounts sind

bei der AFD mit 30% aller Abgeordneten zu finden.

@ Anzahl von Social-Media Nutzung in % @ aAnzahl von Twitter Nutzung in %
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Abbildung 43: Prozentuale Nutzung von Social-Media-Kanélen je Partei, Sachsen, Ostdeutsch-
land
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BUNDNIS 90/DIE GRUNEN

DIE LINKE

Darstellung der Themenschwerpunkte der Reprasentanten der einzelnen Parteien in
Ost- und Westdeutschland mittels Wordclouds

Im folgenden Abschnitt werden die Themenschwerpunkte der einzelnen Reprasentanten
der unterschiedlichen Parteien, mittels einer Wordcloud, aufgeteilt in Ost- und West-
deutschland, zu Vergleichszwecken nebeneinander aufgefiihrt. Dabei werden die The-
menschwerpunkte des jeweiligen Reprasentanten aufgefihrt und anschlielRend die Wor-
ter, zugehdrig zum Thema, dargelegt. Die linke Seite reprasentiert die Reprasentanten
aus Westdeutschland, die rechte Seite Ostdeutschland. Die Reprasentanten sind nach
Parteien gruppiert.

AfD

Vergleicht man die Themenschwerpunkte beider Reprasentanten, so fallt auf, dass
beide unabhangig von ihrer Parteizugehérigkeit zur AfD, Gemeinsamkeiten im Bereich
Bundesregierung (Worter: Bundesregierung und Merkel, Bundestag) sowie Corona
(Worter: Corona, Geimpfte, infektios) aufweisen. Unterschiedlich ist die beim Reprasen-
tanten ausgepragte Thematik der Migration (Woérter: Migrationspakt, Einbirgerung),
China (Wort: China) und der Polizei (Wort: Polizei). Der Reprasentant der AfD in West-

deutschland thematisiert mehr die Themen Bindnis 90/Die Grinen (Worter: Grlinen,
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Baerbock), die CDU (Wéorter: Laschet, CDU, Merkel), das Klima (Wort: Klimawandel)
und die Flutkatastrophe (Wort: Fluthilfe) (zu sehen in Abbildung 44. und 45.).

Landkrels Lelpzig

Grunen- Jpeutschland

infektios
Tte Coroqq
L; A= Burgern
Laschet
3 gruBen
Fluthilfe natirlich ermittelt

Abbildung 44: Wordcloud, Andreas Bleck, AfD Abbildung 45: Wordcloud, Edgar Naujok, AfD
Rheinland-Pfalz, Westdeutschland Sachsen, Ostdeutschland

SPD

Beide Reprasentanten aus Ost- und Westdeutschland thematisieren die Bundestags-
wahl (Worter: btw21, btw2021, spdbpt21), die CDU (Wort: CDU auf beiden Seiten er-
wahnt) und den Bundestag (in Ostdeutschland starker ausgepragt). Unterschiede sind
beim Thema Corona (Worter: Corona, Pandemie), dem Klimaschutz (Wort: Klima-
schutz) und Leipzig (Wort: Leipzig), welche nur in Ostdeutschland zu sehen sind und
beim Thema der Arbeit (Worter: Arbeit, Kollege, Biiro) und Themen wie Zusammenar-
beit und Verantwortung (Worter: Zusammenhalt, Verantwortung) und der Sidpfalz
(Wort: Sidpfalz), welche nur in Westdeutschland erkennbar sind, sichtbar (zu sehen in
Abbildung 46 und 47).

spdbpt21

L o';
A r b e I ? Verantwortung

Abbildung 46: Wordcloud, Thomas Hitschler, SPD  Abbildung 47: Wordcloud, Holger Mann, SPD
Rheinland-Pfalz, Westdeutschland Sachsen, Ostdeutschland

CDhu

Bei den Reprasentanten der CDU, sind die Themenschwerpunkte sehr unterschiedlich
verteilt. Einzige offensichtliche Gemeinsamkeit ist das Thema der allgemeinen CDU

(Wort: CDU, dabei in Ostdeutschland stéarker ausgepragt). Die Reprasentantin aus
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Ostdeutschland, welche in Berlin tatig ist, fokussiert sich thematisch auf die CDU-Frak-
tion Mitte, welche in Berlin tatig ist (Worter: Mitte, mitteninMitte, Berlin, iloveMitte), den
Wahlkampf (Wahlkampf), das Thema Arbeit (Wort: Arbeit) und Biindnis 90/Die Griinen
(Wort: Grunen). Die Reprasentantin aus Westdeutschland hingegen nennt das Thema
Europa (Worter: Europa, EU), Corona (Worter: Corona, Pandemie, impfen, COVID19),
Deutschland (Wort: Deutschland) und Menschen (Wérter: Menschen, Kinder, Kindern,
Eltern) haufiger (zu sehen in Abbildung 48 und 49).

Deutschland Kindern Gesprach bejr“e‘ithrmehr
MMKlnde Berlin
Pandemie
o Corona W =mitteninMitte
Abbildung 48: Wordcloud, Dr. Katja Leikert, CDU Abbildung 49: Wordcloud, Dr. Otillie Klein, CDU
Hessen, Westdeutschland Berlin, Ostdeutschland

Bindnis 90/Die Griinen

Betrachtet man die Themen der Reprasentanten der Griinen so sind Gemeinsamkeiten
bei den Themen Klimaschutz (Klimaschutz im Osten starker ausgepragt), und dem
Thema Recht (Wort: Recht) zu erkennen. Im Osten sind Auspragungen zum Thema der
Region vor Ort (Worter: Sachsen, Region, Chemnitz, Chemnitzer) zu erkennen sowie
der CDU (Wort: CDU), Kohle (Wort: Kohle) und Energie (Wort: Energie). Im Westen sind
Themen, auf die sich der Représentant fokussiert, die Arbeit (Wort: Arbeit), die Burger
(Worter: Burger, Menschen, Gesellschaft, Familien, Solidaritat), die Pandemie (Wort:
Pandemie) und der Landtag in Niedersachsen, kurz Itnds (Wort: ltnds) (zu sehen in Ab-
bildung 50 und 51).

Gesellschaft 1maschutz :

Arbelt Chemnltz

enSC en Region
CDU

Politik

Grunenkrit

Kohle |\]

Burger Gestern

Abbildung 50: Wordcloud, Helge Limburg, Biindnis  Abbildung 51: Wordcloud, Bernhard, Herrmann,
90/Die Griinen Niedersachsen, Westdeutschland Blindnis 90/Die Grunen Sachsen, Ostdeutschland

FDP

Ein gemeinsames Thema in Ost- und Westdeutschland ist Corona (Worter: Corona,

Lockdown, impfchaos, Impfungen, Pravention). Im Osten wird der Bundestag (Worter:
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Bundestag, Staatsregierung) haufiger erwahnt und das Thema Sport (Wort: Sport), Un-
terstitzung (Wodrter: Unterstitzung) sowie Grundrechte, Respekt und Frieden (Worter
Grundrechte, Respekt, Frieden). Im Fokus der FDP in Westdeutschland steht die Frei-
heit (Wort: Freiheit), die Bildung (Worter: Bildung, Schule, Kinder), die Frau (Wort: Frau),
die eigene Partei (Wort: FDP) und Deutschland (Wort: Deutschland) (zu sehen in Abbil-
dung 52 und 53).

Kinden “Wiehegabrouch vermirk
At SPOEE"

Deutschland RO

Bildung t

zuriick Wahlksets h Wahlkabe E; ol el g

Abbildung 52: Wordcloud, Katja Adler, FDP Hes- Abbildung 53: Wordcloud, Philipp Hartewig, FDP
sen, Westdeutschland Sachsen, Ostdeutschland

Die Linke

Fur die Reprasentanten der Linken in Ost- und Westdeutschland gibt es Uberschneidun-
gen bei den Themen CDU (Wort: CDU), Menschen (Worter: Menschenrechte, Men-
schen) und Deutschland (Wort: Deutschland) und generell der Politik (Wort: Politik). Im
Osten wird sich des Weiteren noch auf die Themen Europa (Worter: EU, EU-Aul3en-
grenze), Rechte (Wdrter: Recht, rechte, rechten) und Migration sowie Aul3enpolitik (Wor-
ter: Frontex, Afghanistan, Griechenland, Schutzsuchenden, Gefahr) konzentriert. Im
Westen sind haufiger die Themen Kinder (Wort: Kinder, Schulen) andere Parteien (Wort:
SPD, FDP, Parteien), das Bundesland (Wort: Niedersachsen) und der Rat von Osnab-
rick, Abkirzung osrat (Wort: osrat) (zu sehen in Abbildung 54 und 55).

= Afghanistan

EU -

Pushback. ;
Politik

Deutschland

Kinder

SPD
Deutschland Situation

Abbildung 54: Wordcloud, Heidi Reichinnek, Die  Abbildung 55: Wordcloud, Clara Biinger, Die Linke
Linke Niedersachsen, Westdeutschland Sachsen, Ostdeutschland
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4 Zusammenfassung der Ergebnisse
4.1 Technische Limitationen der durchgefthrten Arbeit

Bei den erarbeiteten Ergebnissen ist zu beachten, dass diese aufgrund von technischen
Limitationen bei der Wahl des Textanalyseverfahrens keine 100% Abbildung der Realitat
gewabhrleisten konnen. Die Anzahl verfligbarer Textkorpora der deutschen Sprache fir
das Training von geeigneten Algorithmen im Social-Media-Bereich ist sehr limitiert. Eine
weitere Einschrankung, ergebend aus der aktuellen Rechtslage, ist die Speicherung von
Tweets nur durch entsprechende IDs, die auf die jeweiligen Tweets verweisen. Es dirfen
keine Klartexte abgespeichert werden. Ein im Rahmen der Recherche untersuchter
deutscher Textkorpus fur Twitter ist SB10K, welcher im Jahre 2017 im Rahmen einer
Kooperation der SpinningBytes AG (SpinningBytes, 2022) und der Zircher Hochschule
fur Angewandte Wissenschaften (ZHAW, 2022) entstand und im Paper ,A Twitter corpus
and benchmark resources for german sentiment analysis“ (Cieliebak et al., 2017) einge-
fuhrt wurde. Dieser beinhaltet ca. 10.000 von drei Kuratoren ausgewertete Tweets mit
jeweiligem Sentiment. Entsprechende Skripte zur Extraktion der genannten Tweets
konnten diese jedoch nicht mehr auffinden. Dies kann geschehen, wenn die urspringli-
chen Tweets oder Accounts nicht mehr existieren. Aufgrund eines fehlenden Trainings-
und Testdatensatzes im geeigneten Umfang, wurden die entsprechenden Analysen in
dieser Arbeit, mit einem bereits bestehenden lexikalischen Textklassifizierungsverfahren
der deutschen Sprache durchgefiihrt. Dieses Verfahren kann, im Gegensatz zu einigen
antrainierten Alternativen, nur einzelne Worte je nach ihrem Sentiment auswerten und
erzielt schlechtere Ergebnisse, wenn Ironie/Sarkasmus oder doppelte Verneinungen in
Aussagen analysiert werden mussen. Ein weiterer Einflussfaktor ist die geringe Daten-
menge, von maximal 280 Zeichen pro Tweet, die der Algorithmus zur Verfigung hat, um
das entsprechende Sentiment zu berechnen. Eine weitere technische Hirde, seitens der
Twitter-API, bzw. seitens Tweepy, welches ich zur Kommunikation mit der Twitter-API
aus Python heraus benutzt habe, war die unvollstandige Extraktion von Tweets eines
bestimmten Zeitraums. Dieses Problem trat auf, wenn die zu analysierende Person eine
bisher unbekannte, grof3ere Menge an aufeinanderfolgenden Retweets im eigenen Profil
besal3, jedoch selbst nichts twitterte. Im Laufe der Erarbeitung und Recherche konnte
dieses Problem durch eine Filterung aller Tweets behoben werden, sollte aber bei der

Arbeit mit Tweepy beachtet werden.
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4.2 Ergebnisse der Auswertungen

Da diese Arbeit sich auch zum Ziel gesetzt hat, mdgliche Schlussfolgerungen zur Bun-
destagswahl des Jahres 2021 mittels der Analysen treffen zu kénnen, wurde der Zeit-

raum vom 01.01.2021 bis 31.12.2021 fur die Tweetsammlung ausgewahlt.

4.2.1 Bundesebene

Die Auswertung der Politiker auf Bundestagsebene mit Twitter hat ergeben, dass die
Zustimmung bei Annalena Baerbock, Blndnis 90/Die Griinen, am héchsten ist. Sie ver-
zeichneten im Mittel bei neutralen Tweets tber 4000 Likes, bei negativen ca. 3000 und
positiven ca. 1000. Annalena Baerbock halt die zweithchste Retweetanzahl der Bun-
despolitiker. An zweiter Stelle lasst sich Dr. Alice Weidel der AfD einordnen. Sie hat im
Mittel Gber alle Sentiments mehr als 1700 Likes je Tweet und besitzt die h6chste gemit-
telte Retweetanzahl mit tber 400. Auf dem dritten Platz befindet sich Christian Lindner
der FDP mit Gber 1000 Likes im neutralen und negativen Sentiment und ca. 1750 im
positiven. Auch wenn die Retweetanzahl verglichen wird befindet sich dieser auf dem
dritten Platz. Auf dem gemeinsamen 4. Platz befinden sich Armin Laschet der CDU und
Olaf Scholz der SPD. Beide verzeichnen, wenn alle Sentiments betrachtet werden, eine
sehr ahnliche Like- (400-600) und Retweetanzahl (ca. 40 -70). Die geringste Zustim-

mung erhalt Janine Wissler der Linken, mit ca. 70 — 250 Likes und ca. 7 — 35 Retweets.

Auffallend ist eine erhéhte Zustimmung der positiv eingeordneten Tweets bei den Politi-
kern Olaf Scholz, Dr. Alice Weidel und Christian Lindner. Armin Laschet, Annalena
Baerbock und Janine Wissler hingegen, erhalten bei lhren neutralen Tweets mehr Re-

sonanz.

Die ausgewerteten Themenbereiche der Bundespolitiker ergaben, dass sich die Worter

Corona/Pandemie, Deutschland und Menschen/Birger generell nachweisen lieen.
Speziellere Hauptthemenbereiche, nach Politiker eingeordnet, sind:
Dr. Alice Weidel (AfD)
e AfD
Janine Wissler (Die Linke)
e Solidaritat, die Linke
Christian Lindner (FDP)

e Bundesregierung, Freiheit, Alexej Nawalny
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Annalena Baerbock (Bundnis 90/Die Grinen)
e Demokratie, Kinder, Klimaschutz
Olaf Scholz (SPD)
e Zukunft, Respekt, spdbt21 (SPD-Bundespartei 21)
Armin Laschet (CDU)

e Europa, Nordrhein-Westfalen

4.2.2 Kommunal-/Landesebene

Auf der Kommunal-/Landespolitikerebene wurde durch historisch bedingte Differenzen
entschieden, Repréasentanten aus Ost- und Westdeutschland miteinander zu verglei-
chen. Fur jede Partei wurde ein Reprasentant ausgewahlt, welcher einen Twitter-Ac-
count besitzt und diesen aktiv betreibt (100+ Tweets im Jahr 2021), des Weiteren sollte
der gewahlte Politiker vorher noch nie in den Bundestag gewahlt worden sein. Abseits

dieser Limitationen wurden die Politiker per Zufallsprinzip ausgewahlt.
Repréasentanten Ostdeutschland

In Ostdeutschland ist der Repréasentant der Linken mit Giber 1300 Tweets am aktivsten,
gefolgt wird dieser von Biindnis 90/Die Griunen, der CDU und der FDP. Die geringste
Twitteraktivitdt wurde beim Reprasentanten der AfD ausgemacht. Die Analyse hat des
Weiteren ergeben, dass Biindnis 90/Die Griinen proportional zur Menge der abgesetzten
Tweets, besonders viele positive verdffentlicht hat. Von der reinen Anzahl hat die Linke
die meisten positiven Tweets (65), gefolgt von Biindnis 90/Die Griinen (47) und der SPD
(36). Danach kommt die CDU (22), die AfD (6) und die FDP (5). Betrachtet man die
Themenschwerpunkte, die mittels der Wordclouds ausgewertet wurden, so ist erkennbar,
dass die Themen ,Menschen, Sachsen, Corona/Pandemie/Impfung und Bundestags-

wahl 21“ die am meisten vertretenen Themen sind.

Spezielle Hauptthemenbereiche der Politiker in Sachsen und Berlin, Ostdeutschland,

sind nach Politiker sortiert:
Clara Biinger, die Linke (Sachsen)

e EU-AulBengrenze, Frontex, Afghanistan
Philipp Hartewig, FDP (Sachsen)

e Sport, Zukunft
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Bernhard Herrmann, Bindnis 90/Die Grinen (Sachsen)

e Chemnitz, Klimaschutz, Griine
Edgar Naujok, AfD (Sachsen)

e Migrationspakt, AfD, Zeit, Landkreis Lepizig, Polizei
Dr. Otillie Klein, CDU (Berlin)

e Gesprach, Mitte, mitteninMitte, Berlin (CDU-Kreisverband Berlin Mitte)
Holger Mann, SPD (Sachsen)

e Leipzig, SPD, Klimaschutz
Sachsen, Ostdeutschland allgemein

Analysiert man die Anzahl aller gewahlten Abgeordneten in Sachsen, so stellt man fest,
dass die AfD mit 10 Abgeordneten die meisten Bundestagszugange aus Sachsen ver-
melden konnte. Am zweithaufigsten wurden Politiker der SPD (8) gewahlt. Gefolgt von
der CDU (7) Personen. Die FDP konnte 5 Abgeordnete dazugewinnen, Die Linke und
Bundnis 90/Die Grinen nur 4. Betrachtet man die Social-Media-Nutzung der gewéhlten
Abgeordneten, so ist zu erkennen, dass bis auf die SPD (87,5%) und die AfD (90%), in
jeder anderen Partei jeder gewéhlte Politiker mindestens einen Social-Media-Kanal hat.
In diesen Parteien besitzen jedoch nur alle Vertreter der FDP und Biindnis 90/Die Gri-
nen auch einen Twitter-Account. Die restliche Verteilung gibt an, dass ca. 75% aller
SPD-Abgeordneten einen Twitter-Account besitzen, gefolgt von ca. 57% bei der CDU,
50% bei den Linken und 30% bei der AfD.

Repréasentanten Westdeutschland

In Westdeutschland sind die Reprasentanten der SPD (970) und CDU (836) deutlich
aktiver als die der anderen Parteien. Mit weniger als der Héalfte der Tweets der CDU,
befindet sich die FDP mit 304 Tweets auf dem dritten Platz. Gefolgt von Bundnis 90/Die
Grlnen, die Linke und schlief3lich die AfD.

Bei den negativ eingeordneten Tweets befinden sich die CDU und SPD mit jeweils 12
Stick auf dem ersten Platz. Proportional viele hat jedoch auch die AfD mit 7, die zweit-
hochste Anzahl, obwohl sie bei allen abgesetzten Tweets mit 185 auf dem letzten Platz

ist.

Bei der Verteilung der positiven Tweets ist die CDU mit 59 weit vor der zweithdchsten

Anzahl 31, der SPD. Proportional zu allen verfassten Tweets gesehen, hat die Linke mit
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24 Tweets besonders viele positive verfasst. Dahinter kommt die FDP mit 11, die AfD

mit 5 und Blndnis 90/Die Griinen mit nur 2 Tweets.

Betrachtet man die neutralen Tweets, so ergibt sich die gleiche Reihenfolge und propor-
tionale Verteilung wie bei allen Tweets. Themenschwerpunkte der Représentanten sind

allgemein am haufigsten die Menschen, Corona/Pandemie, Arbeit und Kinder.

Spezielle Hauptthemenbereiche der Politiker in Rheinland-Pfalz, Hessen und Nieder-

sachsen, Westdeutschland sind nach Politikern sortiert:
Heidi Reichinnek, die Linke (Niedersachsen)
e FDP, SPD, CDU, Schulen, osrtat (Rat der Stadt Osnabrick)
Katja Adler, FDP (Hessen)
e Freiheit, Bildung, Frau, FDP, Schulen
Helge Limburg, Bindnis 90/Die Griinen (Niedersachsen)
¢ ltnds (Landtag Niedersachsen), Gesellschaft, Familien, Solidaritét
Andreas Bleck, Afd (Rheinland-Pfalz)
e AfD, Grinen, Baerbock, Laschet, Merkel, Fluthilfe
Dr. Katja Leikert, CDU (Hessen)
e FEuropa, EU, Hanau
Thomas Hitschler, SPD (Rheinland-Pfalz)
e Sidpfalz, Bundestag, SPD

Betrachtet man die Anzahl aller gewéhlten Abgeordneten in Rheinland-Pfalz, so ist zu
erkennen, dass die SPD mit 12 Abgeordneten, noch vor der CDU mit 9, am h&ufigsten
gewahlt wurde. Von der FDP und Biindnis 90/Die Griinen wurden jeweils 5 Politiker ge-
wahlt, kurz darauf kommt die AfD mit 4 Abgeordneten. Fir die Linke wurde nur 1 Politiker
in den Bundestag gewabhlt. Bei der Analyse der Social-Media-Kanéle wurde festgestellt,
dass bis auf die CDU, alle Politiker der anderen Parteien mindestens einen besitzen.
Auch in Westdeutschland haben alle gewéhlten Politiker der FDP einen Twitter-Account.
Bei der SPD und AfD besitzen 75% der Abgeordneten einen Account, in der CDU ca.
67%, bei Bundnis 90/Die Grinen 60% und der Reprasentant der Linken Partei besitzt
keinen Twitter-Account. Damit ist in Westdeutschland eine leicht héhere Social-Me-

dia/Twitter-Nutzung als in Ostdeutschland zu beobachten.
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4.3 Interpretation der Ergebnisse

Schaut man sich die nun vorgestellten Ergebnisse an, so wird klar, dass Annalena
Baerbock, Dr. Alice Weidel und Christian Lindner in ihrer Social-Media-Aktivitat, zumin-
dest auf Twitter, augenscheinlich erfolgreicher sind als Olaf Scholz und Armin Laschet.
Janine Wissler bekommt unter den Bundestagsabgeordneten dabei die geringste Reso-
nanz und Bestatigung durch ihre Leser. Im Falle von Olaf Scholz muss jedoch bei der
Einordnung der Ergebnisse beachtet werden, dass dieser mit 826 Tweets, die mit Ab-
stand meisten Tweets unter den analysierten Bundespolitikern verdffentlicht hat. Durch
diesen Faktor wird seine reale Reichweite und Zuspruch hoher liegen als die Mittelwerte
vermuten lassen. Die Likes und Retweet-Anzahlen verteilten sich bei Olaf Scholz auf
mehr Tweets, daher sind die einzelnen Werte niedriger. Des Weiteren kann nachgewie-
sen werden, dass die FDP, AfD und SPD eine sehr hohe Nennung der eigenen Parteien
vorweisen kénnen. Damit scheinen diese mehr auf die eigene Partei fokussiert zu sein,
als sich mit anderen thematisch auseinanderzusetzen. Auffallig ist, dass die CDU be-
sonders haufig Europa, bzw. die EU thematisiert. Dies kénnte fir eine offenere Ausrich-
tung fir die Themen der EU stehen. Uber die Parteien hinweg konnten einige Themen
wie die aktuelle Coronapandemie, die hdaufige Nennung der Birger und Menschen sowie
der Arbeit festgestellt werden. Diese bilden damit die Hauptthemengebiete der analy-
sierten Politiker ab. Auffallig war auch die geringe Anzahl an neu gewahlten Abgeordne-
ten der AfD in Sachsen, Ostdeutschland, die Social-Media-Kanéle besalRen und Twitter
nutzten. Da die AfD in Sachsen und den anderen neuen Bundeslandern in Ostdeutsch-
land jedoch deutlich bessere Wahlergebnisse erhielt, konnte dies entweder durch das
allgemeine Wahlprogramm der AfD (welches die Menschen in Ostdeutschland generell
besser anspricht) erklart werden oder durch einen verstarkten Wahlkampf vor Ort, im

direkten Austausch mit den Wahlern und dafur weniger tber Social-Media-Kanéle.
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5 Fazit

Mdchte man nun wissen, wer von den untersuchten Politikern am effektivsten auf Social-
Media ist, so ist es auf Bundestagsebene Annalena Baerbock von Bindnis 90/Die Gri-
nen, gefolgt von Dr. Alice Weidel von der AfD und Christian Lindner der FDP. Diese
Bundespolitiker erhalten hohere Like- und Retweetzahlen pro veroffentlichtem Tweet.
Betrachtet man die Hauptthemen der Politiker, so kann man Uberschneidungen ber die
Parteien hinweg feststellen. Die Hauptthemen des Jahres 2021 sind zum einen die
Coronapandemie und zum anderen der Blrger, welcher im Zentrum steht. Andere oft
genannte Themen waren die jeweiligen Parteien der Politiker und die Bundestagswahl
2021. Die Parteien haben schlussfolgernd nach der Auswertung noch parteispezifisch
unterschiedliche Themen. Der Unterschied in der Kommunikation nach auf3en ist aber
nicht so markant, wie urspriinglich angenommen. Es gibt aber in Ost- und Westdeutsch-
land bis heute Unterschiede im Wahlerverhalten. Viele davon werden durch eine wirt-
schaftliche Schwache im Osten weiter beglnstigt und sind teilweise eine Auswirkung der
Entscheidungen, welche unmittelbar nach der Wiedervereinigung getroffen wurden.
Nach wie vor sind in Ostdeutschland Parteien, wie die Linke und die AfD, erfolgreicher
als im Westen Deutschlands, in denen die SPD, die CDU und Bundnis 90/Die Grinen

erfolgreicher sind.

Die Nutzung von Social-Media fur Politiker und Parteien wird immer wichtiger. Die Nut-
zerzahlen der jeweiligen Social-Media-Plattformen in den letzten Jahren steigen, wie
nachgewiesen, immer weiter an. Dies belegen auch die jeweiligen Auswertungen in den
verschiedenen Kapiteln. Ob und wie grof3 der Einfluss von Social-Media mittels Twit-
ternutzungsdaten auf die Bundestagswahl im Jahr 2021 ist, kann jedoch nicht sicher
festgestellt werden, da die ausgewerteten, vorliegenden Daten zu gering sind, um dar-
aus stichhaltige Schlussfolgerungen zu ziehen. Wahler nutzen unterschiedliche Informa-
tionskanale und Wege/Erfahrungen, um zu einer Wahlermeinung zu kommen. Da der
Bereich Social-Media in den n&chsten Jahren durch steigende Nutzerzahlen allerdings
immer wichtiger wird, ist eine weitere Betrachtung und Auswertung der Art und Weise
wie Politiker online interagieren und wie erfolgreich sie damit sind, auch Uber unter-
schiedliche Social-Media-Kanéle hinweg, ein spannendes und wichtiges Thema, wel-

chem weiter nachgegangen werden sollte.

Meine Bachelorarbeit hat erste Erkenntnisse zum Bereich des Social-Media-Verhaltens
von Politikern Deutschlands, im Zusammenhang der Bundestagswahlen des Jahres
2021 und speziell der Kommunal- und Landespolitikerebenen in Ost- und Westdeutsch-
land, aufgezeigt. Aufgrund des gewahlten lexikalischen Textanalyseverfahrens, mittels

der Python-Programmbibliothek Textblob und der geringen Anzahl und Verfligbarkeit
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von deutschen Textkorpora im Bereich Social-Media, ist es sinnvoll, auf diesen Ergeb-
nissen weiter aufzubauen und diese zu erweitern. Die Erstellung von zusatzlichen deut-
schen Textkorpora im Bereich-Social-Media ist somit ratsam und wirde weitergehende
und prazisere Textanalysen mit antrainierten Textanalyseverfahren ermdglichen. Bei
den hier prasentierten Ergebnissen muss des Weiteren beachtet werden, dass diese nur
einen der in Deutschland genutzten Social-Media-Kanéale abbilden und die Ergebnisse
auf anderen Kanéalen abweichen kdnnen. Die Analysen wurden mittels der Programmier-
sprache Python durchgefiihrt. Die Durchfiihrung in anderen Programmiersprachen, z.B.
R, sind moglich. Eine weitergehende Erforschung von anderen Social-Media-Kanalen
wie, z.B. Facebook, welches am zweitmeisten in Deutschland genutzt wird (Datareportal,

2021, S. 47), koénnte neue wichtige Erkenntnisse fur die Forschungsgemeinde liefern.
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7 Anhang

7.1 Anhangsverzeichnis
Anhang 1: Visualisierungen Bundestagsebene
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7.2 Visualisierungen Bundestagsebene

Im Folgenden die Visualisierungen zu den einzelnen Bundestagsabgeordneten, die im
Hauptteil zusammengefasst wurden.
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