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Zusammenfassung

Diese Bachelor-Thesis beschreibt eine Methode, die auf Wortkollokationen basiert und zwei Schliissel-
worter anhand ihrer stark assoziierten Worter kontrastiert. Das Konzept wird verwendet, um zu unter-
suchen, wie Ereignisse der realen Welt in Twitter reflektiert werden.

Ein selbst entwickeltes HTML-Dashboard ermdglicht es, die Daten der Analyse zu visualisieren und zu
erforschen.

Basierend auf einer Studie zur deutschen Bundestagswahl werden zwei kontrastive Kollokationsana-
lysen durchgefiihrt, welche Gemeinsamkeiten und Unterschiede zwischen zwei Politikern aufzeigen. Um
die Ergebnisse mit der Tagespresse zu vergleichen, wird die Plattform ,,Worter des Tages® der Universitét
Leipzig genutzt, welche tagesaktuell relevante Begriffe aus unterschiedlichen Tageszeitungen zeigt.

Die Ergebnisse zeigen, dass die Worter im Schnitt der Analyse ein Indikator fiir zentrale politische
Ereignisse sind. Auferdem reflektiert der Twitterstream Ereignisse der realen Welt und ist in hoher Uber-
einstimmung mit der Tagespresse.




Abstract

This bachelor thesis describes an approach based on word co-occurrence that contrasts two separate
keywords regarding their strongly associated words. This approach is used to investigate how real-world
events are reflected in Twitter.

Furthermore an HTML Dashboard is presented that allows real-time interaction to visualize and ex-
plore the data for analyses.

Based on a case study on the German election, two contrastive analyses are performed, that show
differences and commonalities between two politicians. In order to compare the results to the daily
press, the "Worter des Tages” platform of the University of Leipzig is used, which shows terms that are
particularly relevant for a day with respect to different daily newspapers.

Results show that the words in the overlap of the analysis are an indicator for key political events.
Moreover the Twitter stream reflects real-world events well, and is in high accordance with the daily
press.
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1 Einfihrung

Die in dieser Arbeit vorgestellte Analyse, ermoglicht es dem Benutzer, Politiker und Parteien zu kontras-
tieren, um deren Unterschiede und Gemeinsamkeiten zu erfahren. Dieser Vergleich basiert auf Twitter-
Nachrichten der Bundestagswahl 2013. Die Analyse wird mit einer Webanwendung visualisiert und ent-
hélt Worter, die mit den Politikern oder den Parteien in Zusammenhang stehen. Dieses Einfithrungska-
pitel motiviert die Arbeit hinsichtlich unterschiedlicher Aspekte (Abschnitt 1.1) und enthélt eine kurze
Einfiihrung in den Mikrobloggingdienst Twitter (Abschnitt 1.2). Der Abschnitt 1.3 gibt abschlieRend
einen Uberblick der Folgekapitel.

1.1 Motivation

Das Internet hat sich im Laufe der Jahre im Bezug auf die zwischenmenschliche Interaktion verdndert.
Soziale Online-Dienste und Mikroblogging Plattformen wie Twitter waren wichtige Faktoren in dieser
Entwicklung. Aktuelle Proteste in der Ukraine oder der bekannte Arabische Friihling haben gezeigt, dass
Twitter ein Werkzeug ist mit dem die Welt mit aktuellen Informationen iiber den Protest versorgt wird.
Der Dienst wird verwendet, um die Aufmerksamkeit der internationalen Gesellschaft auf sich zu ziehen.
Das wirft die Frage auf, wie Ereignisse der realen Welt in Twitter reflektiert werden.

Diese Forschungsfrage wird mit Hilfe einer Studie zur deutschen Bundestagswahl 2013 in Twitter un-
tersucht. Der erfolgreiche Einsatz von sozialen Medien in der US-Prasidentschaftswahlkampagne von
Barack Obama hat Twitter als integralen Bestandteil fiir den politischen Wahlkampf etabliert. Dies ha-
ben auch deutsche Politiker im Wahlkampf 2009 erkannt, so dass drei Viertel aller von Meckel und
Stanoevska-Slabeva [29] identifizierten politischen Twitter-Accounts im Jahr 2009 er6ffnet wurden.

In diesem Zusammenhang stellt diese Arbeit eine neuartige Methode vor, die es ermoglicht zwei Poli-
tiker oder Parteien zu vergleichen. Untersucht werden Gemeinsamkeiten und Unterschiede der Parteien
oder Politiker. Diese kontrastive Analyse basiert auf den aggregierten Twitter-Nachrichten der Wahl und
kann mit Hilfe einer Webanwendung durchgefiihrt und visualisiert werden. Die Webanwendung wurde
eigens fiir diese Arbeit entwickelt und wird in Kapitel 6 vorgestellt.

Reflektiert werden Worter, welche die Twitter-Nutzer hdufig mit den gegebenen Politikern oder Par-
teien assoziieren, wodurch ein Spiegel der offentlichen Meinung entsteht. Mit dieser Analyse lassen sich
Beziehungen zwischen Politikern besser verstehen und erkunden. Aul’erdem erhilt der Biirger einen
transparenteren Einblick in politische Vorgange.

Diese Art der Analyse ist nicht nur fiir Journalisten interessant, sondern auch fiir politisch interessierte
Biirger, Wahler und Politiker selbst. Denkbar ist auch eine Verwendung im schulischen Bereich, bei dem
Schiiler den Verlauf der Wahl explorativ erkunden konnen.

Die Arbeit befasst sich mit den folgenden Forschungsfragen:

(1) Wie reflektiert Twitter Ereignisse der realen Welt?

(2) Welche Worter sind typischerweise mit einem bestimmten Politiker oder einer Partei in Twitter
assoziiert?

(3) Wie konnen benutzergenerierte Inhalte intuitiv visualisiert werden, so dass eine kontrastive Unter-
suchung von zwei Politikern oder Parteien moglich ist?




1.2 Einfihrung in Twitter

Twitter! (englisch fiir Gezwitscher) ist ein im Jahre 2006 gegriindeter sozialer Mikrobloggingdienst im
Internet. Auf Twitter kann jeder Benutzer auf 140 Zeichen beschrankte Kurznachrichten twittern. Die-
se sogenannten Tweets sind Offentlich auf der Website oder durch eine externe Anwendung einsehbar
und werden auf der Timeline des Nutzers gespeichert. Diese Timeline ist demnach eine Sammlung aller
verfassten Twitter-Nachrichten.

Es ist moglich anderen Benutzern zu folgen, da jeder Tweet der verfolgten Benutzer (Followers) in der
eigenen Timeline angezeigt wird. Auflerdem konnen Nutzer Tweets an ihre Follower weiterleiten. Diese
Retweets sind mit dem Prafix ,,RT“ gekennzeichnet.

Mit Hilfe von Benutzeradressierungen (z.B. @angela_merkel) kdnnen andere Twitter-Accounts inner-
halb des Tweets referenziert werden. Dadurch kann die Nachricht direkt an bestimmte Benutzer gerichtet
werden, auch wenn diese dem Autor des Tweets nicht folgen.

In Tweets konnen auch sogenannte Hashtags (z.B. #BTW2013) eingefiigt werden. Diese Hashtags die-
nen als automatischer Mechanismus, um Nachrichten unter einem gemeinsamen Tag zu kategorisieren.
Die Bezeichnung leitet sich von dem Doppelkreuz ,#“ ab, mit dem der Begriff markiert wird. Ein Hashtag
kann aus Buchstaben und Ziffern bestehen, darf jedoch keine Satz- oder Leerzeichen enthalten. Diesen
Hashtagkategorien kann gefolgt werden. Weiterhin ist es moglich, die Hashtag-Timeline einzusehen.

Twitter-Profile sind in der Regel 6ffentlich. Eine Ausnahme bilden Profile, die als geschiitzt markiert
sind. Jeder Benutzer hat die Moglichkeit sein Profil zu schiitzen und kann dadurch bestimmen, welche
Benutzer ihm folgen diirfen. Mit einer expliziten Erlaubnis kann die entsprechende Timeline eingesehen
werden.

Des Weiteren konnen den Tweets optional geografische Positionsinformationen hinzugefiigt werden.
Dadurch enthilt der Tweet die Position, an welcher der Benutzer den Tweet veroffentlicht hat. Diese
Position wird als Global Positioning System (GPS) Koordinate gespeichert.

Trotz der einfachen Plattform ist Twitter ein sehr weit verbreiteter Dienst und wird sowohl aus politi-
schen, als auch kommerziellen Griinden von Regierungen und Unternehmen verwendet. Die urspriing-
liche Idee hinter dem Konzept Mikroblogging war das Veroffentlichen und Verbreiten von kleinen Sta-
tusupdates der Nutzer. Inzwischen enthalten die Veroffentlichungen jedoch die unterschiedlichsten The-
men und Informationen, wie zum Beispiel Links zu Webseiten.

1.3 Ubersicht

Diese Arbeit ist wie folgt organisiert: Kapitel 2 prasentiert Arbeiten, die sich mit der Reflexion der Politik
in Twitter beschéftigen. Kapitel 3 gibt eine Ubersicht iiber die einzelnen Komponenten des Softwaresys-
tems, wie diese interagieren und welche Technik verwendet wird. Das Kapitel 4 beschreibt die Methodik
zum Aggregieren der Twitter-Daten der Bundestagswahl 2013. Kapitel 5 widmet sich den Informatio-
nen, welche aus dem Korpus extrahiert werden und beschreibt die kontrastive Analyse. Das Kapitel 6
enthalt Details zur Visualisierung der Analyse durch die Webanwendung und zeigt, wie die Ergebnisse
erforscht werden konnen. Die Analyse wird in Kapitel 7 evaluiert. Aullerdem werden exemplarisch zwei
kontrastive Analysen prominenter Politiker vorgestellt und diskutiert.

Zuletzt werden einige Verbesserungen und Erweiterungen in Kapitel 8 gegeben und die Arbeit mit der
Konklusion in Kapitel 9 abgeschlossen.

1 https://twitter.com/
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2 Verwandte Arbeiten

Wahrend der Bundestagswahl wurden viele Plattformen zur Beobachtung der Social-Media Aktivitaten
der Bundestagswahl 2013 veroffentlicht. Abschnitt 2.1 stellt einige dieser Instrumente vor und beschreibt
ihre Funktion. Abschlief3end werden die vorgestellten Arbeiten in Abschnitt 2.2 zusammengefasst und
in Hinblick auf diese Arbeit bewertet.

Wortassoziationen

Es wurde viel Forschung im Bereich von Wortassoziationen betrieben. Lexikalische Kollokationen?
sind ein wichtiger Indikator fiir diese Assoziationen und waren damit die Motivation fiir einige grund-
legenden Wortassoziationsmalse, wie Log-Likelihood (Dunning [13]), PMI (Church und Hanks [9])
und Dice (Dice [12]) .

Nach Chaudhari et al. [8] lassen sich Wortassoziationsmal3e in drei Kategorien gliedern: i) Wortas-
soziationsmalde, die zusétzlich zur individuellen Unigrammfrequenz auch auf der Kollokationsfre-
quenz der Worter basieren (Rapp [38], Dunning [13]), ii) Ahnlichkeitsverteilungsbasierte Assozia-
tionsmal3e, die ein Wort iiber die Verteilung anderer angrenzender Worter beschreiben (Agirre et al.
[2]) und iii) wissensbasierte Malfe, die Wissensquellen wie Thesauri oder semantische Netzwerke
nutzen (Milne und Witten [30], Gabrilovich und Markovitch [20]).

Diese Arbeit verwendet Wortassoziationsmal3e, die sowohl auf der Unigrammfrequenz, als auch auf
der Kollokationsfrequenz selbst basieren. Einen Uberblick und Diskussionen iiber verschiedene Wortas-
soziationsmal3e bieten Manning und Schiitze [28]. Obwohl die mathematischen Eigenschaften dieser
Wortassoziationsmalf3e ausfithrend diskutiert wurden, sind die Methoden zur qualitativen Evaluation
nicht weit fortgeschritten. Evert und Krenn [15] untersuchen Methoden, um diese qualitative Evalua-
tion durchzufiihren. In diesem Zusammenhang zeigen diese, warum das normalerweise durchgefiihrte
Bewerten der ,,n-besten® durch ein bestimmtes Wortassoziationsmals identifizierten Kandidaten nicht
passend fiir eine qualitative Untersuchung ist.

Social-Media Analyse

Erste Untersuchungen von Twitter und politischen Wahlen wurden fiir die Vereinigten Staaten
durchgefiihrt und stellen immer noch ein aktuelles Thema dar (Conway et al. [10], Wang et al. [46]).
Inzwischen existieren auch einige Studien fiir andere Lander, wie beispielsweise Schweden (Larsson
und Moe [26]).

Tumasjan et al. [44] haben fiir die deutsche Bundestagswahl 2009 eine Studie durchgefiihrt, um in
einem ersten Schritt herauszufinden, ob Twitter als Forum fiir politische Deliberationen genutzt wird.
In einem zweiten Schritt untersuchten diese, ob die Twitter-Nachrichten das politische Meinungsbild
der Bevolkerung reflektieren. Die Analyse basiert auf einer Stimmungsbildanalyse der Tweets und
umfasst 100.000 Tweets, die eine Partei oder einen Politiker referenzieren. Evaluiert wird die Ana-
lyse mit Hilfe von Wahlprogrammen und der Presse. Dazu erzeugen Tumasjan et al. basierend auf
den einzelnen Wortfrequenzen mehrdimensionale Profile fiir die jeweiligen Politiker. Diese Profile sind
Sterndiagramme und eignen sich besonders fiir Evaluationen mit festgelegten Kriterien und mehreren
Serien. Als Kategorien werden Begriffe wie ,zukunftsorientiert”, ,,Geld“, ,Arbeit“, , Erfolg“ und ,positi-
ve Emotionen”“ gewahlt.

Die Ergebnisse zeigen, dass Twitter tatsdchlich als Plattform fiir politische Deliberation genutzt wird
und das die Stimmungsbilder auf Twitter mit politischen Programmen und Kandidatenprofilen korre-
lieren.

2 Uberzufillig haufige Wortpaare innerhalb eines Dokumentes




Eine weitere Arbeit in Bezug auf die Reflexion der Politik in Twitter stammt von Meckel und Stanoevska-
Slabeva [29]. Diese analysieren die Verbindung zwischen 577 politischen Twitter-Accounts von Par-
teien und Politikern vor der Bundestagswahl 2009. Die Ergebnisse zeigen, dass die Verbindungen
zwischen den untersuchten Twitter-Accounts keine Reflektion fiir die politischen Beziehungen der Par-
teien darstellt. Die Analyse fokussierte sich nur auf die Verbindungen der Benutzer und analysierte
nicht den Inhalt der Twitter-Nachrichten.

Die Forschung von Kaczmirek et al. [25] konzentriert sich auf die Social-Media Kommunikation der
Bundestagswahl 2013. Diese erzeugen fiir die Wahl unterschiedliche Datensitze, die aus Twitter und
Facebook extrahiert wurden. Dadurch generieren sie insgesamt sechs unterschiedliche Korpora. Diese
umfassen zum Zeitpunkt der Verdffentlichung eine Zeitspanne von Juli 2013 bis September 2013 fiir
Twitter und fiir Facebook eine Zeitspanne von Januar 2009 bis Oktober 2013. Das Facebook-Korpus
enthilt Daten, die von Facebook-Pinnwadnden der Kandidaten der Bundestagswahl extrahiert wur-
den. Die verbleibenden Korpora bestehen aus Daten von Twitter. Beispielsweise beinhaltet ein Korpus
Tweets von Kandidaten der Bundestagswahl und ein weiteres Twitter-Nachrichten von Journalisten
und Nachrichtenproduzenten. Die Autoren diskutieren auRerdem mogliche Untersuchungen der er-
zeugten Korpora fiir Forscher und erortern Probleme beim Aggregieren der Social-Media-Daten.

Blenn et al. [6] beschreiben einen neuartigen hybriden Klassifizierungsansatz fiir die Stimmungs-
bildanalyse im Bereich der Social-Media Anwendungen. In diesem Zusammenhang prasentieren diese
eine Stimmungbildsanalyse mit Visualisierung von haufig mit Emoticons verwendeten Adjektiven ba-
sierend auf Twitter-Nachrichten. Adjektive, die mit traurigen Emoticons (z.B. ,,;:(“, ,,=(“, respektive)
assoziiert sind, werden in Richtung der negativen Y-Achse dargestellt und analog, Adjektive, die mit
frohlichen Emoticons (z.B. ,,:)“, ,,=), respektive ) assoziiert sind, in Richtung der positiven Y-Achse.
Sie nennen das Verfahren eine kombinierte Stimmungbildsanalyse. Die Autoren geben an, dass diese
Technik nicht nur fiir die Stimmungsbildanalyse verwendet werden kann, sondern auf andere Doma-
nen tiibertragbar ist. Dazu konnen die zwei Schliisselwortmengen mit Wortern fiir eine ausgewéhlte
Studie ersetzt werden. Diese Methode liefert demnach eine Menge von Wortern, die haufig mit den
gegebenen Schliisselwortern auftreten und visualisiert diese in einer kombinierten Weise.




2.1 Analyseinstrumente der Bundestagswahl 2013

Dieser Abschnitt préasentiert Instrumente zur Analyse der Bundestagswahl 2013 und anderer politischer
Vorgange. Es werden jeweils Funktionen und Nutzen der Analyse vorgestellt. Es handelt sich jedoch nicht
um eine vollstindige Ubersicht.

Twitterbarometer

Die von der Firma Buzzrank® entwickelte Plattform Twitterbarometer* misst die politische Stim-
mungslage unter den Twitter-Nutzern in Echtzeit. Diese erfasst AuRerungen, die mit Hashtags einer
Partei markiert sind und bewertet den Tweet in Hinblick auf den Hashtag als positiv oder negativ.
Dazu miissen Twitter-Nutzer die Hashtags mit einem ,,+“ oder ,,-“ kennzeichnen, um ihre Zustimmung
oder Ablehnung auszudriicken. Mochte ein Twitter-Nutzer beispielsweise etwas Positives iiber die SPD
sagen, verwendet dieser den Hashtag #spd+ in seinem Tweet. Die Plattform selbst stellt die jeweilig
aktuelle Stimmung im Netz in einer Grafik dar.

Bundestwitter
Die Plattform Bundestwitter’> sammelt und analysiert die Tweets der Mitglieder des deutschen Bun-
destags. Die Statistik préasentiert die aktivsten twitternden Politiker und deren Twitter-Profile. Aul3er-
dem werden die meist genutzen Hashtags in der Politik der letzten Monate dargestellt. Weiterhin ist es
moglich, die letzten 200 Tweets mit Geodaten zu visualisieren. Die Seite liefert einen guten Eindruck
iiber die Politiker und deren Twitteraktivitdt und wird in Echzeit aktualisiert.

politwi
Politwi® ist ein Forschungsprojekt der Hochschule Hof in Zusammenarbeit mit der Goethe-Universitit
Frankfurt. Analysiert werden die Top-Themen der Bundestagswahl 2013 mit Hilfe von Tweets. Der
Fokus liegt besonders auf dem friihzeitigen Erkennen von Trends und basiert nicht nur auf der indi-
viduellen Frequenz der Worter. Es konnen aullerdem Trends der Vergangenheit mit ihrem zeitlichen
Verlauf dargestellt werden.

2.2 Zusammenfassung und Reflektion der vorgestellten Arbeiten

Viele der vorgestellten Arbeiten fithren eine Stimmungbildanalyse [27] durch. Damit sind die Ansétze
auf Adjektive beschrankt, die hdufig mit einer Menge von gegebenen Schliisselwortern auftreten. Basie-
rend auf diesen Ergebnissen lasst sich ableiten, wie positiv oder negativ ein Politiker oder eine Partei von
den Twitter-Nutzern wahrgenommen wird. Es lasst sich jedoch nicht ableiten, an welchen Wahlkampf-
orten der Politiker aufgetreten ist, welche politischen Ereignisse mit dieser Person in Zusammenhang
stehen oder welche Rolle der Politiker in einem Skandal spielt. Informationen werden zwar intuitiv und
verstandlich dargestellt, erhohen aber nicht die Transparenz politischer Vorgdnge. Aufderdem sind die
Analysen auf festgelegte Verfahren zum Sammeln der Daten beschrankt. Am Beispiel des Twitterbarome-
ters ist dieses Verfahren das Erkennen von Hashtags mit dem ,,+“ und ,,-“ Suffix. Da jedoch nicht jeder
Twitter-Nutzer in dieser Form twittert, reprasentieren die Ergebnisse nur einen Ausschnitt der Twitter-
stimmung.

3 http://buzzrank.de/

4 http://twitterbarometer.de/
5 http://bundestwitter.de/

® http://politwi.de/
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3 Uberblick iiber das Softwaresystem

Dieses Kapitel gibt einen Uberblick iiber die einzelnen Komponenten des Softwaresystems, das der in
dieser Arbeit vorgestellten Analyse zugrunde liegt. Abschnitt 3.1 prisentiert die einzelnen Komponenten
und erklért, wie diese interagieren. Abschnitt 3.2 enthalt Informationen tiber die verwendete Technologie
und erortert die Architektur der Komponenten.

3.1 Die Komponenten und deren Zusammenhang

w Topsy Tweets im
® Twitt
) witter JSON-Format
&
Vorverarbeitung Signifikanzanalyse- Visuelles System
sstam | 0 |peeneremeereeeeen :
.......................... Client  L.l:
Prépmlessor gioiz, tesssscsncsss i ............ .
Ungefilterte Token TinyCC >> Server
TR T . Annotierter Kollokations- | “*"===rrrrrerprrrireeeeee .
POS Tagger i : Korpus graph | N
.......................... ; + : ) .
Tweet-Wort | : Datenb anken [)

Index

Abbildung 3.1: Ubersicht iiber die Komponenten und den Datenfluss des Softwaresystems.

Abbildung 3.1 ist eine schematische Darstellung der im Softwaresystem vorhandenen Komponenten.
Das System lésst sich in drei Teile gliedern: Der Préprozessor, der fiir das Annotieren des Korpus ver-
antwortlich ist, die Signifikanzanalyse, welche aus dem annotierten Korpus Bigramme extrahiert und
diese nach der Stérke ihrer Assoziation ordnet, sowie eine Komponente, die fiir die Visualisierung und
Interaktion mit den Daten verantwortlich ist, um die Analyse durchzufiihren.

Dieses Design hat die Einschrankung, dass der Struktur zur Laufzeit keine neuen Twitter-Daten hinzu-
gefligt werden konnen. Die Daten miissen jeweils auf den gesamten Rohdaten berechnet und anschlie-
Rend in die visuelle Komponente importiert werden. Bei grofen Datenmengen nimmt diese Durchfiih-
rung einige Zeit in Anspruch, was als Nachteil anzusehen ist. Verbesserungen dieses Designs werden in
Kapitel 8 diskutiert.

Praprozessor

Der Praprozessor reprasentiert die erste Komponente im Softwaresystem und ist verantwortlich fiir das
Annotieren des Korpus. Exakte Duplikate und Quasi-Duplikate haben einen enormen Einfluss auf die
Ergebnisse der Analyse, so dass Retweets und exakte Duplikate vor der Verarbeitung mit einem Unix-
Kommando entfernt werden.

1



Die Analyse der Rohdaten wird durch eine konfigurierbare Pipeline durchgefiihrt. Diese Pipeline ent-
hélt verschiedene Komponenten, die dem Korpus unterschiedliche Annotationen hinzufiigen. Annotatio-
nen umfassen die Tokenisierung, Wortnormalisierung, Part-of-Speech (POS) Tagging, Spracherkennung
und diverse Wortfilter. Eine detaillierte Beschreibung der Komponenten kann in Abschnitt 3.2 eingesehen
werden. Der Praprozessor unterstiitzt drei unterschiedliche Eingabeformate: Das Twitter JSON-Format,
das Topsy JSON-Format und Dateien, die zeilenweise Tweets enthalten.

Die Ausgabe des Préaprozessors ist ein annotierter Korpus, der als Eingabe fiir das Signifikanzanalyse-
system dient.

Signifikanzanalysesystem

Um Kollokationen zu finden und deren Signifikanz zu berechnen, werden Teile einer in der Universi-
tit Leipzig entwickelten Software’ verwendet. Diese Kollokationen sind statistisch {iberzufillig hiufige
Wortkombinationen und die Grundlage fiir die in Abschnitt 5.4 vorgestellte kontrastive Analyse. Die
Software erzeugt Textkorpora im Leipzig Corpus Collection (LLC) Format. Dieses von Quasthoff et al.
[37] entwickelte Schema ist ein einfaches und flexibles Format, um einsprachige Sprachressourcen dar-
zustellen und zu speichern.

Das LLC-Format wird erfolgreich im Wortschatz-Projekt® der Universitit Leipzig eingesetzt, welches
ermoglicht, 230 verschiedene einsprachige Worterbiicher zu durchsuchen. Neben Kollokationen umfasst
das Format auch einen Index von Wortern zu Tweets. Dieser wird genutzt, um Twitter-Nachrichten, die
die identifizierten Kollokationen beinhalten, anzuzeigen. Dadurch ist es moglich, einen Einblick in den
Kontext der Worter zu erhalten. Die Identifikation von Kollokationen und die Berechnung der zugehori-
gen Signifikanz wird in Kapitel 5 ndher beschrieben.

Die Ausgabe des Signifikanzanalysesystems ist eine tabulatorgetrennte dateibasierte Darstellung der
Kollokationen mit zugehdriger Signifikanz, inklusive der durch den Préprozessor erzeugten Annotatio-
nen.

Visuelles System

Das System verwendet eine Client-Server-Architektur und besteht aus zwei verschiedene Datenbanken, in
denen die Ausgabedaten des Signifikanzanalysesystems gespeichert sind. Es ist als Webapplikation imple-
mentiert, damit die Anwendung der breiten Offentlichkeit zugénglich ist. Dadurch kann die Anwendung
in jedem modernen Browser ausgefiihrt werden, ohne der Notwendigkeit, zusatzliche Software installie-
ren zu mussen.

Datenbanken

Das System enthélt zwei verschiedene Datenbanken, die sich in ihrem Speicherformat unterschei-
den. Zum einen wird eine Graphdatenbank verwendet, die gemeinsam mit den Annotationen des Préa-
prozessors den Kollokationsgraphen speichert. Dieser Kollokationsgraph ist die grundlegende Struktur
der kontrastiven Analyse und wird in Abschnitt 5.3 vorgestellt. Das Speicherformat der Datenbank ist
speziell fiir Graphstrukturen optimiert und eignet sich damit fiir die der Analyse zugrundeliegenden
Struktur.

Zum anderen verwendet die Webapplikation eine relationale Datenbank, die in Tabellen organisiert
ist. Diese Datenbank speichert die Zuordnung von Wortern zu den Tweets, um den Kontext der Worter
darzustellen. Die Webapplikation bietet aulerdem eine Moglichkeit, die Ausgabedaten des Signifik-
anzanalysesystems in die Datenbanken zu importieren.

7 http://wortschatz.uni-leipzig.de/~cbiemann/software/TinyCC2.html
8 http://corpora.informatik.uni-leipzig.de/
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Server

Der Server ist das Daten-Backend des Systems und interagiert mit den beiden Datenbanken. Dieser
akzeptiert Anfragen der Clients und fiihrt diese bei Bedarf aus. Jede Anfrage wird neu auf der Daten-
bank ausgefiihrt. Das bedeutet, es werden keine Datenbankinformationen durch den Server zwischen-
gespeichert oder beim Start des Servers geladen. Der Server speichert auflerdem keine Sitzung fiir die
jeweiligen Clients. Diese iibertragen bei jeder Anfrage an den Server alle noétigen Informationen. Die
Sitzung beschreibt eine bestehende Verbindung zwischen dem Server und dem Client und speichert
Informationen iiber die Verbindung.

Client
Die Benutzerschnittstelle der Webapplikation in Abbildung 3.2 besteht aus einer Menge von Steuer-
elementen, die als Parameter fiir das Ausfiihren neuer Analysen dienen. In der Mitte der Webseite wird
die Visualisierung der Analyse dargestellt. Zusétzlich wird die Moglichkeit geboten, die Diagramme in
verschiedene Formate zu exportieren und individuelle Worter in der Visualisierung auszublenden.
Details zur Visualisierung und eine Ubersicht und Erklarung der verschiedenen Parameter finden
sich in Abschnitt 6.

#BTWitter - Kontrastive Kollokationsanalyse der Bundestagswahl 2013

Analyse | Optionen ~  Uber

Parameter (QHilfe) ERwEmERTE Mobus: AN

SCHLUSSELWORTER: AnzasL DER BEGRIFFE: PagT oF SPEECH SONSTIGE OPTIONEN:

(-] ] Lo

@ sTanporTE @ sonsTiee @ semRackTE
@ ADIEKTIVE NUR NaK

~NACHRICHTEN NACH DER BTW
TATEN

WORTASSOZIATIONSMETRIK: KANTENGEWICHT: ANTEIL DER BEGRIFFE 1M SCHNITT IN PROZENT: WorTFREQUENZ A WoRTFReEQUENZ B: WoRTFREQUENZ AB:

log-likelinood / log(nAB) v 3 25 3 3 3

Kollokationsanalyse fiir: ['ramsauer]

Values

ramsauer

Abbildung 3.2: Die Benutzerschnittstelle der Webapplikation mit der Benutzer Analysen durchfiihren und
betrachten koénnen. Die Webapplikation unterstiitzt verschiedene Parameter, um das Er-
zeugen der Analyse zu beeinflussen.
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3.2 Technologie und Architektur

Dieses Abschnitt beschreibt die Architektur der Komponenten und die verwendete Technologie, sowie
Griinde fiir einzelne Designentscheidungen.

Praprozessor

Der Prédprozessor ist in Python implementiert. Python ist eine interpretierte hohere Programmiersprache
und unterstiitzt objektorientierte, aspektorientierte und funktionale Programmierparadigmen. Die Spra-
che besitzt ein dynamisches Typsystem und vor allem der funktionale Aspekt hat Vorteile, wenn grol3e
Datenmengen verarbeitet werden miissen.

Der Praprozessor unterstiitzt aulRerdem Multiprocessing. Im Gegensatz zum Multithreading werden die
Daten in unterschiedlichen Prozessen verarbeitet, die sich keinen gemeinsamen Speicher teilen. Auf-
grund des Global Interpreter Lock® kann nur ein Thread gleichzeitig Pythoncode ausfiihren. Deshalb muss
Multiprocessing verwendet werden, um Rechenressourcen von Mehrkernrechnern zu nutzen. Dazu wer-
den die Eingabedaten in Stapel unterteilt und an unterschiedliche Worker verteilt. Jeder Worker repra-
sentiert einen erzeugten Prozess der Anwendung.

Die Architektur des Praprozessors ist an das Unstructured Information Management applications (UIMA)
Framework'? angelehnt. UIMA ist ein von Apache!! entwickeltes Softwaresystem, das es erméglicht, gro-
Be Mengen an unstrukturierten Informationen zu analysieren. Anwendungen, die auf dem UIMA Frame-
work basieren, werden aus einzelnen Komponenten zusammengestellt, wobei jede dieser Komponenten
eine bestimmte Aufgabe erfiillt [22].

Eine mogliche Abfolge von Komponenten lésst sich wie folgt definieren: Spracherkennung — Satzgren-
zenbestimmung — Bestimmung der Entitdten (z.B. Personen, Orte und Organisationen) — Tokenisie-
rung. Zwischen einigen Komponenten, wie dem Tokenisierer, existieren Abhédngigkeiten. Dieser benotigt
Satzgrenzen innerhalb des unstrukturierten Textes.

Der Praprozessor verwendet dieses komponentenbasierte Konzept, um die Twitter-Daten zu verarbei-
ten. Es bietet den Vorteil, dass einzelne Teile leicht ausgetauscht oder angepasst werden konnen. Den
Komponenten wird ein sogenanntes Common Analysis System (CAS) libergeben, dem zusétzliche Infor-
mationen {iber den aktuellen Tweet hinzugefiigt werden konnen. Aul’erdem besteht die Moglichkeit,
bestehende Annotationen des CAS-Objektes fiir die Verarbeitung zu nutzen. Durch die Verwendung des
CAS wird implizit ein einheitliches Eingabe- und Ausgabeformat zwischen den Komponenten definiert.
Allgemein ist das CAS eine Représentation eines Artefakts, das analysiert werden soll. Das Artefakt fiir
diesen Anwendungsfall ist ein Tweet, der im CAS-Objekt gespeichert wird und unverdnderbar ist.

Es existieren jedoch Szenarien, in denen verschiedene Varianten eines Artefakts in unterschiedlichen
Stufen der Verarbeitung benétigt werden. Dies ist in der Analyse eines Textes und seiner Ubersetzung der
Fall. Um diesen Anwendungsfall zu adressieren unterstiitzt das CAS unterschiedliche Sichten. Jede dieser
Sichten enthélt ein eigenes Artefakt, sowie eine eigene Menge an indizierten Features. Diese Features
sind représentativ fiir erzeugte Annotationen und sind in einem Bereich des CAS gespeichert, der mit
den Sichten geteilt wird. Einzig die Eintrdge des Index der individuellen Sicht sind einzigartig. Dadurch
wird das redundante Speichern von Annotationen verhindert. Eine Komponente, die sich dieser Teilung
des CAS bewusst ist, kann die entsprechende Reprisentation des Artefakts auslesen.

Die Implementierung des Préprozessors stellt die folgenden Komponenten zu Verfiigung:

Collection Reader
Der Collection Reader dient dem Einlesen der Daten fiir die Pipeline. Jede Pipeline unterstiitzt nur
einen Collection Reader. Dieser muss aullerdem die erste Komponente in der Abfolge sein. Der Collec-

9 http://docs.python.org/3/glossary.html#term-global-interpreter-lock
10 http://uima.apache.org/
n http://apache.org/
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tion Reader speichert den Tweet im CAS-Objekt und vergibt zusatzlich einen eindeutigen Identifikator
fiir das Artefakt. Es kann zwischen drei verschiedenen Implementierungen des Collection Readers ge-
wahlt werden. Jede dieser Implementierungen unterstiitzt ein anderes Eingabeformat: Das Twitter
JSON-Format, das Topsy JSON-Format und Dateien die zeilenweise Tweets enthalten. Da Twitter-
Daten haufig HTML-Entitidten enthalten, konvertiert die Komponente diese auf3erdem in die entspre-
chende Textrepréasentation (z.B. ,,>“ anstelle von ,,&gt;).

Language Tagger
Der Spracherkenner!? ist speziell fiir Kurznachrichtendienste wie Twitter optimiert und basiert
auf einem Infinity-Gram Modell [34]. Dieser unterstiitzt 17 Sprachen und hat eine Genauigkeit von
99,1 Prozent. Der Spracherkenner fiigt dem CAS-Objekt eine Annotation hinzu, welche die Sprache
des Artefakts und damit die des Tweets enthélt.

Tokenizer
Standard Tokenisierer sind nur fiir Zeitungen oder wissenschaftliche Arbeiten konzipiert und schnei-
den im Bereich Social-Media schlecht ab. Das Tokenisierermodul basiert auf dem Twitter-Tokenisierer
von Gimpel et al. [21] und verwendet reguldre Ausdriicke. Diese erkennen Hashtags, ,,@“ Zeichen,
Standardabkiirzungen, Email-Adressen, Zeichenketten von Punktuation (z.B. ,,...“), Emoticons und
Unicodezeichen (z.B. Musiknoten) als Token.

Normalizer

Ein héufig beobachtetes Phdnomen im Bereich Social-Media, ist die Wiederholung eines Buchstaben
innerhalb eines Wortes. Das Akronym laughing out loud (lol) findet sich in Twitter in verschiedenen
Variationen, wie beispielsweise lool, loool oder looool und soll den Ausdruck der Emotion verstarken.
Da diese Worter grundsatzlich alle aus der Form lol abgeleitet sind, sollen die Variationen auf diese
Grundform reduziert werden. Der implementierte Normalisierer fithrt eine einfache Reduzierung aller
Buchstabenwiederholungen mit einer Frequenz von mehr als zwei durch. Diese Buchstabenwiederho-
lungen werden auf zwei Buchstaben reduziert, um Konflikte bei Wortern wie ,hallo“ zu vermeiden.
Der Normalisierer erzeugt jeweils eine Error-Annotation fiir die zu normalisierenden Token. Diese An-
notation enthilt ein Attribut, das eine Liste von Verbesserungen fiir dieses Token speichert. Einen
regelbasierten Ansatz zur Normalisierung deutscher Twitter-Nachrichten prasentieren Sidarenka et al.
[42].

Named Entity Tagger
Das Erkennen von Personen und Organisationen im Bereich natiirlicher Sprachverarbeitung ist ein
Klassifikationsproblem, das als Named Entity Recognition (NER) bezeichnet wird. Der NER Tagger ba-
siert auf einer Wortliste, die aus Spitzenkandidaten der Wahl besteht. Wird ein Token als Person in der
Liste identifiziert, erzeugt der Tagger eine neue NER-Annotation im CAS-Objekt. Nadeau und Sekine
[31] bieten einen Uberblick {iber Methoden im Bereich NER.

Stopword Tagger
Diese Komponente dient dem Erkennen und Annotieren von Stoppwortern. Stoppworter sind Funk-
tionsworter (im linguistischen Sinn), die meist nur eine grammatikalische Funktion haben und damit
keinen Aufschluss iiber den Inhalt geben. Im Deutschen iibliche Stoppworter sind bestimmte Artikel,
unbestimmte Artikel, Konjunktionen und haufige Prapositionen. Der Tagger bendtigt einen bereits to-
kenisierten Tweet im CAS-Objekt.

Punctuation Tagger
Diese Komponente dient dem Erkennen und Annotieren von Zeichensetzung. Die Funktionalitit ist
analog zum Stopword Tagger spezifiziert.

12 https://github.com/shuyo/1dig
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CAS-Consumer
Der CAS-Consumer befindet sich meist am Ende einer Pipeline und hat die Aufgabe das CAS-Objekt in
einem gewiinschten Format zu serialisieren. Der Praprozessor stellt zwei verschiedene CAS-Consumer
zu Verfiigung. Die erste Variante erzeugt die Ausgabe im Format fiir das Signifikanzanalysesysteme
und die zweite Variante serialisiert die Annotationen in der Extensible Markup Language (XML) (Listing
3.1).

Der POS Tagger ist nicht Teil dieser Pipeline, sondern wird als externe Anwendung gestartet. POS Tagging
beschreibt das Zuordnen von Worten und Satzzeichen zu Wortarten unter Beriicksichtigung des Kontext.
Forscher benutzen haufig den von Schmid [41] entwickelten TreeTagger (Sidarenka et al. [42], Neunerdt
et al. [32]). Dieser basiert auf einem Markov Modell [45] und verwendet das STTS Tagset [40], das
iiblicherweise fiir NLP-Methoden genutzt wird. Rehbein [39] présentiert hingegen einen speziellen POS
Tagger fiir Twitter, der das STTS Tagset um weitere twitterspezifische Tags erweitert.

Als POS Tagger fiir die Vorverarbeitung wird das nicht iiberwachte POS Tagging-System von Biemann
[4] verwendet, um Tokens mit Wortklassen zu annotieren. Diese Wortklassen sind reprasentativ fiir Wort-
arten. Im Gegensatz zum aktuellen Stand der Technik bestimmt der Algorithmus die Anzahl dieser Klas-
sen. Das Verfahren bietet den Vorteil, dass die Wortklassen nicht auf herkommliche Wortarten beschrankt
sind. Es hat sich herausgestellt, dass einige der erzeugten Wortklassen Stddte innerhalb Deutschland re-
prasentieren. Diese Wortklasse ist vor allem interessant fiir eine Betrachtung der Wahlkampforte von
Politikern.

Der Workflow des Praprozessors lasst sich mit drei verschiedenen Arten von Komponenten beschrei-
ben: Dem Collection Reader, der Analyse-Engine und dem CAS-Consumer. Die Analyse-Engine reprasentiert
hierbei die einzelnen Komponenten zum Analysieren der Daten. Abbildung 3.3 zeigt die Verarbeitung im
Praprozessor mit den vorgestellten Komponenten.

Topsy Reader
1

0123456789012345678 90123456789012345678901234
Language Tagger

01234567890123456789012345678901234567
Tokenizer

Normalizer

Token Tagger (Aggregate) Language(start = 0, ende = 77, wert="en")
Stopword Tagger Token(start =0, ende =5) Token(..., ...)
Token(start =7, ende = 12)
Pu nctu ation Tagger Token(start = 14, ende = 19)

Error(start = 0, ende = 6, wert=[, kicking"])
Named Entity Re cognition

CAS-Consumer

Datens peicher/ Ergebnis CAS

Abbildung 3.3: Praprozessor-Pipeline mit Annotationen anhand eines Beispieltweets. Die Abbildung ist
inspiriert von der Vorlesung ,Natural Language Processing and the Web*“ an der Techni-
schen Universitat Darmstadt's.

13 http://1t.informatik.tu-darmstadt.de/de/teaching/lectures-and-classes/natural-language-processing-
and-the-web/
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Der Topsy Reader speichert den Tweet als Artefakt im CAS-Objekt und vergibt einen eindeutigen Iden-
tifikator, der als Nummer reprasentiert wird. Die ndchste Komponente in der Pipeline ist der Language
Tagger. Dieser analysiert die Sprache des Tweets und fiigt dem CAS-Objekt eine Language-Annotation hin-
zu. Die Language-Annotation referenziert mit den Attributen ,,Start“ und ,,Ende“ den Zeichenindexoffset
innerhalb des Tweets und enthalt im Attribut ,Wert“ die Sprache des Tweets.

Dieses Vorgehen zum Annotieren der Daten wird auch Standoff Markup genannt und verdndert im
Gegensatz zum Inline Markup nicht das zu analysierende Dokument. Die Annotationen werden durch
einen Zeichenindexoffset mit dem Artefakt verkniipft. Aus diesem Grund ist das Artefakt unveranderbar,
denn eine Verdnderung des Dokumentes beschidigt die Annotationen. Mit diesem Konzept lassen sich
aullerdem auch liberlappende Annotationen modellieren.

Nach dem Language Tagger folgt der Tokenizer. Dieser fiigt dem CAS-Objekt Token-Annotationen hinzu,
wobei die Attribute ,Start“ und ,Ende“ genau angeben, welcher Text innerhalb des Tweets referenziert
wird.

Der Normalizer erweitert die Menge der Annotationen um eine Error-Annotation, deren Wert das kor-
rigierte Token enthilt. Nach dem Normalizer folgt ein aggregiertes Modul, das den Stopword und den
Punctuation Tagger enthilt und wie eine normale Komponente verwendet werden kann. Jeder Anno-
tator hat eine bestimmte Aufgabe und eine damit verbundene Verantwortlichkeit. Modularisierung ist
wichtig fiir die Wiederverwendbarkeit der Komponenten. Wenn die Modularisierung jedoch zu feingra-
nular wird, bekommt die Pipeline eine unnotige Komplexitit. Dieses Problem wird durch sogenannte
aggregierte Module gelost, die sich wie normale Komponenten verhalten und eine Menge von individu-
ellen Komponenten kapseln konnen. Der Token Tagger ist ein solches aggregiertes Modul und fiigt dem
CAS-Objekt Stopword und Punctuation Annontationen hinzu.

Die letzte Komponente der Analyse-Engine ist die NER. Diese entscheidet anhand des Tokens und
einer Liste von Entititen, ob es sich bei dem Token um eine Namensentitdt handelt und erzeugt eine
NER-Annotation.

<dokument id="927">
<text>@13DX110 pssst - das Wissen die #Piraten- doch nicht</text>
<annotationen>
<annotation start="0" ende="52" typ="Language" wert="de" \>
<annotation start="0" ende="7" typ="Token" \>
<annotation start="9" ende="13" typ="Token" \>
<annotation start="15" ende="15" typ="Token" \>

<annotation start="17" ende="19" typ="Token" \>
<annotation start="21" ende="26" typ="Token" \>
<annotation start="28" ende="30" typ="Token" \>
<annotation start="32" ende="39" typ="Token" \>
<annotation start="40" ende="40" typ="Token" \>
<annotation start="42" ende="45" typ="Token" \>
<annotation start="47" ende="51" typ="Token" \>
<annotation start="9" ende="13" typ="Error" wert="psst" \>
<annotation start="17" ende="19" typ="Stopword" \>
<annotation start="28" ende="30" typ="Stopword" \>
<annotation start="42" ende="45" typ="Stopword" \>
<annotation start="47" ende="51" typ="Stopword" \>
<annotation start="15" ende="15" typ="Punctuation" \>
<annotation start="40" ende="40" typ="Punctuation" \>
</annotationen>

</dokument>

Listing 3.1: Standoff Markup fiir den Tweet: ,@13DX110 pssst - das Wissen die #Piraten- doch nicht".
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Am Ende der Pipeline steht der CAS-Consumer. Dieser wird genutzt, um die unterschiedlichen Einga-
beformate fiir die folgenden Verarbeitungschritte zu generieren. Zwischenergebnisse und das annotierte
Korpus werden in tabulatorgetrennten Dateien gespeichert. Das bietet den Vorteil der Verwendung von
Kommandozeilenprogrammen, die Funktionen wie Sortieren, Suchen und Ersetzen, sowie Ausschneiden
einzelner Spalten ausfithren. Aullerdem kann der Inhalt dieser Dateien im Gegensatz zu Datenbanken
einfach gelesen werden.

Erzeugt wird eine zeilenweise nummerierte Datei mit den gefilterten Token fiir das Signifikanzanalyse-
system, eine Datei mit den ungefilterten Token fiir den POS Tagger, sowie eine zeilenweise nummerierte
Datei mit den unverdnderten Tweets.

Der Consumer erzeugt aullerdem eine Statistik iber die verarbeiteten Daten. Diese Statistik enthélt die
Anzahl der Tweets, die Anzahl der Tokens, die Anzahl eindeutigen Hashtags, die Anzahl der eindeutigen
Usernamen und die Anzahl der nicht deutschen Tweets.

Das Listing 3.1 zeigt beispielhaft fiir einen Tweet aus dem Korpus die vom Prédprozessor erzeugten
Annotationen in XML.

Signifikanzanalysesystem

Die an der Universitét Leipzig entwickelte TinyCC-Software besteht aus einer Menge von Perl-Scripten
und Unix-Kommandos. Die Software wird verwendet, da diese bereits alle benodtigten Informationen
berechnet und in einem geeigneten Format serialisiert. TinyCC teilt einen unstrukturierten Text in Sétze
und erzeugt verschiedene tabulatorgetrennte Dateien:

* Sitze * Index Quelldateien-Satz

* Wortliste mit Frequenz
* Signifikanz Nachbar Kollokationen
* Index Wort-Satz

* Liste mit Quelldateien * Signifikanz Satz basierter Kollokationen

Der Software werden bereits tokenisierte Tweets aus dem Prédprozessor iibergeben und es wird ein
Tokenisierer verwendet, der Worter anhand der Leerzeichen trennt.

AuRerdem erkennt das Signifikanzanalysesystem sogenannte Mehrworteinheiten, welche in der Ana-
lyse als ein gemeinsames Token betrachtet werden. Verwendet werden diese Mehrworteinheiten fiir die
Vor-und Nachnamen von Politikern der Bundestagswahl.

Als Signifikanztest wird das von Dunning [13] eingefiihrte Log-Likelihood MaR® verwendet. Von den
tabulatorgetrennten Dateien werden der Wort-Satz Index und die satzbasierten Kollokationen mit zu-
gehoriger Signifikanz genutzt. Nach Angaben der Autoren skaliert TinyCC auf mindestens 50 Millionen
Satzen (750 Millionen Worter). Dies entspricht in etwa dem 71-fachen des aus einzigartigen Tweets
bestehenden Korpus.

Visuelles System

Das visuelle System ist eine Kombination aus verschiedenen Technologien, um die kontrastive Analyse
durchzufiihren und zu visualisieren.

Datenbanken
Die Ausgabedaten des Signifikanzanalysesystems, welche die Kollokationen und deren Signifikanz
enthalten, werden in eine Neo4J'* Graphdatenbank importiert. Dieser Vorgang wird durch die Web-
applikation unterstiitzt. Wahrend des Importvorgangs kann auflerdem eine Untergrenze fiir die Signi-

14 http://neodj.org/
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fikanz importierter Relationen angegeben werden. Signifikanzwerte, die unter diese Schwelle fallen,
werden beim Importieren verworfen, um die Menge an Relationen zu reduzieren. Um die Abfragen mit
der Datenbank zu beschleunigen, wird zuséatzlich ein Index fiir die Worter in den Knoten des Graphen
erzeugt, da die Anfragen der Clients diese enthalten.

Folgende Griinde waren ausschlaggebend, eine Graphdatenbank fiir das Speichern der Kollokatio-
nen und deren Annotationen gegeniiber einer relationalen Datenbank zu bevorzugen:

(1) Darstellung von Graphen und Netzwerken mit Performance.

(2) Schnelle Traversierung anstelle von langsamen SQL-Queries mit vielen Operationen, um Tabellen
zu verkniipfen.

(3) Skalierbarkeit: Mehrere Milliarden von Knoten, Relationen und Attributen auf einer einzelnen
Java Virtual Machine (JVM).

Zum Speichern der Zuordnung der Worter zu den einzelnen Tweets wird zusétzlich die relationale
Datenbank Postgre-SQL!®> verwendet. Das Speicherformat eignet sich besonders gut fiir diese Art von
Index. Sowohl die Graphdatenbank, als auch die relationale Datenbank werden nach dem Import der
Daten nicht mehr geédndert.

Server
Der Server ist in Python implementiert und nutzt das Flask'® Framework. Flask ist ein in Python
geschriebenes Mikro-Framework zur Entwicklung von Webanwendungen. Der grofdte Unterschied zu
Web-Frameworks wie Django oder Play ist, dass Flask keine Komponenten zur Verfiigung stellt, fiir die
bereits Losungen existieren, sondern das Integrieren bestehender Bibliotheken erlaubt. Damit bleibt
der Kern des Frameworks einfach und erweiterbar.

Client
Der Client ist in Javascript implementiert, als Frontend-Framework wird Bootstrap'” verwendet.
Bootstrap ist eine Sammlung von Hilfsmitteln fiir die Gestaltung von Webanwendungen und enthélt
Vorlagen fiir Buttons, Tabellen und andere Navigationselemente. Fiir die Visualisierung wird die Java-
script Bibliothek Highcharts'® eingesetzt, die das Erstellen von interaktiven Diagrammen erméglicht.

15 http://postgresql.org/
16 http://flask.pocoo.org/
17 http://getbootstrap.com/
18 http://highcharts.com/
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4 Twitter Datenerfassung

Dieses Kapitel beschreibt den Vorgang zum Erfassen von Twitter-Daten fiir die Studie zur Bundestags-
wahl 2013. Diese Daten wurden sowohl von Twitter, als auch von Topsy'? {iber einen Zeitraum vom
2. August 2013 bis zum 16. Oktober 2013 gesammelt. Insgesamt konnten so 10.524.367 deutschspra-
chige Tweets gesammelt werden. Die Datenerfassung lésst sich in drei Phasen unterteilen. Abschnitt 4.1
umfasst das Identifizieren von Suchbegriffen, die verwendet werden, um Twitter und Topsy zu durch-
suchen. Der Abschnitt 4.2 beschreibt die Vorgehensweise zur Durchfiihrung der Datenerfassung und
erlautert die dafiir verwendeten Mechanismen. Abschnitt 4.3 prasentiert verschiedene Statistiken iiber
die gesammelten Daten und dient der Evaluation der Durchfiihrung.

4.1 Vorbereitung

Fiir das Sammeln der Tweets von Twitter und Topsy miissen Suchbegriffe definiert werden, um den
Umfang des Korpus festzulegen. Enthélt ein Tweet mindestens einen dieser Suchbegriffe, wird der jewei-
lige Tweet in das Korpus aufgenommen. Die Suchbegriffe umfassen die sechs im Bundestag vertretenen
Parteien (CDU/CSU, SPD, FDE Biindnis 90/Die Griinen und Die Linke), deren Spitzenkandidaten und
relevante Wahlkampfthemen aus deutschen Zeitungen. Eine vollstédndige Liste der Suchbegriffe kann im
Anhang A eingesehen werden.

Das Vorgehen zur Datenerfassung unterscheidet sich zu Kaczmirek et al. [25] hinsichtlich der Such-
begriffe und Zusammenstellung des Korpus. Die Autoren aggregieren mit verschiedenen themenbezoge-
nen Suchbegriffen unterschiedliche Korpora. Unter Beriicksichtigung der Verfasser der Tweets, erzeugen
Kaczmirek et al. insgesamt sechs Korpora. Neben Twitter-Daten verwenden diese auch Daten von Face-
book. Diese Unterscheidung wird fiir die Datenerfassung nicht getroffen, sondern aus allen gesammelten
Daten wird ein Korpus erzeugt.

4.2 Implementierung der Datenerfassung und Durchfiihrung

Fiir die Datenerfassung wurde ein Twitter-Crawler entwickelt. Dies ist ein Programm, das auf dem
Tweepy-Modul?° basiert und die Plattform Twitter automatisch nach Nachrichten durchsucht. Das Tweepy-
Modul bietet eine Schnittstelle fiir die Twitter Search und Streaming API und liefert Twitter-Nachrichten
zu festgelegten Suchbegriffen. Der Crawler selbst serialisiert diese Nachrichten.

Die von Twitter bereitgestellten APIs unterscheiden sich wesentlich in ihrer Funktion und Verwendung
und sollen nachfolgend vorgestellt werden.

Search API
Die Search API fokussiert auf Relevanz und nicht auf Vollstandigkeit der Ergebnisse. Aufderdem wird
im Gegensatz zur Streaming API eine grofSere Menge an Operatoren unterstiitzt, um Ergebnisse zu fil-
tern. Beispielsweise kann mit Emoticons die Konnotation der Tweets festgelegt werden. Ein trauriger
Emoticon (z.B. ,,:(“) steht in diesem Zusammenhang fiir einen negativ konnotierten Tweet. Die Ober-
grenze an moglichen Suchbegriffen ist nicht dokumentiert. Es wird jedoch empfohlen, nicht mehr als
zehn Begriffe zu verwenden. Wird eine Anfrage zu komplex formuliert, antwortet die API mit einem

19 http://topsy.com/
20 https://github.com/tweepy/tweepy
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speziellen Fehlercode. Aulderdem ist es Moglich, Tweets zu sammeln, die maximal vor einer Woche

getwittert wurden.

Streaming API

Die Moglichkeit, Ergebnisse mit der Streaming API zu filtern sind eingeschréankt. Dafiir konzentriert
sich die API auf Vollstdndigkeit der Ergebnisse. Es ist moglich, bis zu 400 Suchbegriffe zu spezifizieren,
um den aktuellen Twitterstream zu durchsuchen. Die Ergebnisse enthalten keine Twitter-Nachrichten
der Vergangenheit. Das bedeutet, die durch die Streaming API zuriickgelieferten Tweets sind aktuell
in Twitter verfasste Nachrichten.

Zum Zeitpunkt dieser Arbeit hatte der Wahlkampf der Bundestagswahl 2013 bereits begonnen. Aus
diesem Grund wird in einem ersten Schritt die Search API genutzt, um die Twitter-Nachrichten der ver-
gangenen Woche zu aggregieren. Die Suche basiert auf den zuvor definierten Schliisselwortern. Zusétz-
lich wird der von der API angebotene Sprachparameter auf Deutsch eingestellt. Damit kann sichergestellt
werden, dass nur deutsche Twitter-Nachrichten beziiglich der iibergebenen Begriffe gesammelt werden.

Die von der API zuriickgelieferten Twitter-Nachrichten sind im JavaScript Object Notation (JSON) For-
mat kodiert, welches mit dem Crawler serialisiert wird. JSON ist eine kompakte, fiir Menschen leicht
lesbare Textform und wird haufig fiir den Austausch von Daten zwischen Anwendungen verwendet.
Tabelle 4.1 zeigt die wichtigsten Attribute der durch JSON dargestellten Tweets.

Nachdem die Twitter-Daten der vergangenen Woche gesammelt wurden, wird in einem zweiten Schritt
die Streaming API verwendet. Dadurch kann eine aktuelle und moglichst vollstindige Menge an Tweets
bezogen auf die festgelegten Suchbegriffe aggregiert werden.

Attribut Bedeutung

id Eindeutige Integer-Reprasentation fiir die Identitét des Users

created_at Koordinierte Weltzeit (Universal Time Coordinated), zu welcher der Tweet
verfasst wurde

coordinates Geografische Position des Nutzers

screen_name

Nutzername, der anderen Nutzern angezeigt wird

name Name des Nutzers
text Twitter-Nachricht
lang Eine BCP 47 Sprachkennung [36]

retweet_count

Anzahl der Retweets

in_reply to screen_name

Orginalautor des Tweets, wenn es ein Retweet ist

Tabelle 4.1: Die wichtigsten Attribute der durch JSON dargestellten Twitter-Nachrichten.
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4.3 Auswertung und Fehleranalyse

Abbildung 4.1 zeigt die Haufigkeit der Tweets verteilt {iber die Dauer der Datenerfassung. Die schwarze
Kurve beschreibt die Daten, welche mit Hilfe der Twitter-API gesammelt wurden. Am Tag des Kanzler-
TV-Duells, dem 2. September, wurden 56.603 Twitter-Nachrichten gesammelt. Das entspricht weniger
als die Hilfte der von Twitter?! fiir diesen Tag gemessenen 173.000 Tweets.

Das Problem ist auf die gewéhlten Suchbegriffe zuriickzufiihren. Viele Tweets, die in Zusammenhang
mit offentlichen Auftritten von Politikern stehen, enthalten spezielle Hashtags, welche in den Suchbe-
griffen fehlen. Aulerdem wurde die Datenerfassung mit der Twitter-API nach der Bundestagswahl am
22. September beendet, weshalb keine Tweets nach diesem Datum gesammelt werden konnten.

Dadurch lassen sich zwar Tweets vor der Bundestagswahl betrachten, es konnen jedoch keine Verglei-
che mit Tweets nach der Bundestagswahl durchgefiihrt werden. Dieser Vergleich konnte fiir die Analyse
von Interesse sein und neue Erkenntnisse offenbaren.

Um die genannten Probleme zu adressieren, wird der Online-Dienst Topsy verwendet, welcher zertifi-
zierter Twitter-Partner ist. Topsy stellt einen grol3en, aus mehreren Milliarden Tweets bestehenden Index
zur Verfiigung, der bis in das Jahr 2006 zuriickreicht. Dieser Dienst hat gegeniiber der Twitter-API den
Vorteil, dass Twitter-Nachrichten gesammelt werden konnen, die mehr als eine Woche in der Vergangen-
heit liegen. Die Suchbegriffe werden um bundestagswahlspezifische Hashtags (Anhang A) erweitert und
fiir das Durchsuchen von Topsy verwendet.

Die blaue Kurve beschreibt die durch Topsy gesammelten Tweets. Neben dem schon genannten Kanzler
TV-Duell ist im Vergleich zu den durch Twitter gesammelten Daten auch der Wahltag am 22. September
charakteristisch. Diese Erkenntnis ist in Ubereinstimmung mit der von Twitter durchgefiihrten Analyse,
so dass sich die Anpassung der Suchbegriffe als erfolgreich beschreiben l&sst.
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Abbildung 4.1: Haufigkeitsverteilung der gesammelten Twitter-Daten zwischen dem 2. August 2013 und 16.
Oktober 2013. Die beiden orangen Spitzen korrelieren mit dem TV-Duell und dem Wahltag
am 22 September.

21 https://blog.twitter.com/2013/the-german-election-on-twitter
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Das Korpus fiir die Studie besteht sowohl aus Daten der Twitter-API, als auch aus den neu gewonnenen
Daten von Topsy. Tabelle 4.2 ist eine Statistik der ungefilterten Daten zwischen dem 2. August 2013 und
16. Oktober 2013.

Von den insgesamt 697.912 einzigartigen Tweets sind 21.553 Tweets nicht deutsch, trotz deutschem
Sprachparameter. Griinde hierfiir sind zum einen, dass Tweets zu kurz sind um ihre Sprache prazise
erkennen zu kénnen und URLs, Usernamen und Hashtags nicht hilfreich bei der Klassifizierung sind.
AuRerdem werden héufig Akronyme, Abkiirzungen und in der Linge verdnderte Worte wie ,J]looool“
verwendet, was die Klassifizierung zuséatzlich erschwert. Um die verbleibenden nicht deutschen Tweets
zu entfernen, wird ein zuséatzlicher Sprachfilter im Préprozessor verwendet. Damit konnten drei Prozent
nicht deutsche Tweets identifiziert und entfernt werden.

Die Nutzernamenverweise in Tabelle 4.2 sind nicht als Autoren der Tweets zu verstehen, sondern be-
schreiben die Benutzeradressierungen (z.B. @peersteinbriick) innerhalb des Tweets. Mehr als die Halfte
aller Tweets in den Daten (54 Prozent), enthalten solch ein ,,@“ Zeichen. Diese Beobachtung ist in Uber-
einstimmung mit Honeycutt und Herring [23], welche herausfanden, dass die {iberwiegende Mehrheit
der ,,@“ Zeichen genutzt wird, um einen Tweet direkt an einen bestimmten Nutzer zu richten.

Viele Twitter-Nutzer teilen Beitrdge auch mit ihren Followers. Diese Retweets enthalten hédufig Infor-
mationen, die der Nutzer interessant findet, wie zum Beispiel Links zu anderen Webseiten. Beziiglich der
gesammelten Daten enthalten 39 Prozent aller Tweets einen solchen Link.

Die Anzahl der einzigartigen Links ist jedoch nicht reprasentativ, da in Twitter haufig sogenannte
Kurzlinks verwendet werden. Kurzlinks sind ein Alias fiir beliebige Links existierender Webseiten und
bestehen aus wenigen Buchstaben oder Zahlen. Vor allem in Twitter ist die Nutzung sehr verbreitet, da
nur eine begrenzte Anzahl von Zeichen erlaubt ist. Dadurch konnen viele Kurzlinks die gleiche Webseite
referenzieren und werden trotzdem von der Statistik als einzigartig représentiert.

Diese Studie hat einige Einschrdnkungen. Zum einen sind die gesammelten Daten limitiert auf Tweets,
welche die zuvor festgelegten Suchbegriffe enthalten. Daher konnten Antworten auf Nachrichten, die zu
einer Diskussion gehoren, nicht gesammelt worden sein. Denn diese miissen nicht notwendigerweise den
gleichen Suchbegriff in der Antwort enthalten. Trotz der Tatsache, dass ein Beitrag zu einem bestimmten
Thema oder einer bestimmten Diskussion zuzuordnen ist, verwendet nicht jeder Twitter-Nutzer den
gleichen Hashtag fiir dieselbe Diskussion.

AuRerdem enthélt der Topsy-Index nur relevante Tweets und ist keine vollstdndige Liste aller Tweets
beziiglich eines Suchbegriffes. Diese Relevanz wird durch die Anzahl der Retweets und dem vergangenen
Einfluss des Autors auf Twitter berechnet. Somit werden Tweets von Nachrichtendiensten bevorzugt,
welche haufig iiber politische Themen twittern.

Merkmal Auspragung
Anzahl der Tweets 10.524.367
Anzahl der einzigartigen Tweets 697.912

Anzahl der Token aus einzigartigen Tweets | 12.341.005

Anzahl einzigartiger Hashtags 52.614

Anzahl einzigartiger Nutzernamenverweise | 37.899

Anzahl einzigartiger Links 274.669

Tabelle 4.2: Statistik iber die ungefilterten Daten.

23



5 Signifikanzanalyse

Dieses Kapitel beschreibt den Hauptaspekt der Arbeit. Abschnitt 5.1 umfasst eine allgemeine Einfithrung
in Kollokationen und motiviert die Verwendung von Kollokationen in der natiirlichen Sprachverarbei-
tung. Der Abschnitt 5.2 befasst sich mit dem Finden von aussagekréftigen Kollokationen durch ver-
schiedene Metriken und differenziert diese gegeneinander. In Abschnitt 5.3 wird der Kollokationsgraph
eingefiihrt, auf dem die in 5.4 vorgestellte kontrastive Kollokationsanalyse basiert.

5.1 Definition und Einfiihrung in den Begriff der Kollokation

Der Begriff der Kollokation wurde von Firth [18] eingefiihrt, welcher diesen als Ausdruck von zwei oder
mehreren lexikalischen Einheiten (z.B. Worter) in einer iibergeordneten Einheit, wie zum Beispiel einem
Satz, beschreibt (“Collocations of a given word are statements of the habitual or customary places of that
word.”, Firth [18]).

Nach dieser Definition ist eine Kollokation ein sprachliches Mittel, um etwas auf herkommliche, dem
Sprachgebrauch angepasste Weise, auszudriicken. Kollokationen umfassen unter anderem Nominalphra-
sen (NP), wie beispielsweise ,starker Tee“. Diese Kollokation meint jedoch nicht, dass der Tee physi-
kalisch stark ist und schwere Dinge heben kann, sondern ist ein herkémmliches Sprachmittel, um die
Intensitit des Teegeschmacks zu charakterisieren. Aussage wie, ,intensiver Tee“ oder , kraftiger Tee“ sind
weniger gebrauchlich.

Die gesamte Bedeutung des Ausdrucks ,starker Tee“ lasst sich nicht aus der Bedeutung der einzel-
nen Worter ableiten [3]. Diese Form der Kollokation wird auch als phraseologischer Mehrwortausdruck
bezeichnet und lasst sich normalerweise nicht wortweise in eine andere Sprache iibersetzen.

Man kann den Begriff der Kollokation hinsichtlich zweier unterschiedlicher Aspekte betrachten. Zum
einen als vorgefertigte lexikalische Einheit, mit der, wie oben angefiihrt, etwas auf konventionelle Weise
ausgedriickt werden kann (“[...] a language user has available to him or her a large number of semi-
preconstructed phrases that constitute single choices, even though they might appear to be analysable into
segments.”, Sinclair [43] ).

Zum anderen lésst sich der Begriff operationalisieren und als statistisch ausgepréagtes Auftreten von
Kollokationen innerhalb des Korpus auffassen. Vor allem im Bereich der natiirlichen Sprachverarbeitung
spielen Kollokationen und deren empirische Quantitit eine grof3e Rolle.

Kollokationen werden daher als statistisch iiberzuféllig hdaufige Wortpaare betrachtet, die innerhalb
einer festgelegten {ibergeordneten Einheit beobachtet werden konnen. Eine Einheit der Grofde £2 ent-
spricht beispielsweise Wortbigrammen. Im Bereich Text Mining unterschiedet man neben dieser Nach-
barschaftskollokation auch die Satzkollokation, bei der das Auftreten innerhalb des Satzes beobachtet
wird. Fiir die Umsetzung dieser Arbeit werden Kollokationen auf Satzebene observiert. Dadurch kann fiir
ein Wort jedes gemeinsame Auftreten mit anderen Wortern innerhalb eines Tweets beobachtet werden.
Eine zentrale Annahme hierbei ist, dass die Ndhe der Worter zueinander ein Indikator fiir die Beziehung
zwischen diesen ist.
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5.2 MaBe fiir Wortassoziationen aus der Informationstheorie und Statistik

Um Kollokationen zu finden, muss bestimmt werden, ob das gemeinsame Auftreten von Wortpaaren
zufélliger Natur ist, oder ob zwischen diesen beiden Wortern eine statistische Abhdngigkeit existiert. Fiir
diesen Anwendungsfall konnen verschiedene Mal3e aus der Informationstheorie und Statsitik verwendet
werden. Mit Hilfe dieser Mafse werden aussagekréftige Kollokationen aus dem Korpus extrahiert und
gemdl} der Stirke ihrer Assoziation geordnet. Nachfolgend werden drei dieser MaRRe vorgestellt und
deren Vor-und Nachteile beschrieben. Eine detailliertere Ubersicht und Beschreibung kann in Manning
und Schiitze [28] eingesehen werden.

Bigrammfrequenz
Die denkbar einfachste Moglichkeit, um Kollokationen in einem Korpus zu finden, ist die Frequenz
von Wortbigrammen zu betrachten. Die Frequenz des Bigramms w,w, ist gegeben als nyg.
Tabelle 5.1 zeigt die observierte Frequenz der haufigsten Bigramme im Brown Korpus [19]. Der
Brown Korpus wurde 1961 an der Brown Universitit erstellt und enthélt etwa eine Million Worter,
extrahiert aus verschiedenen Textgenres (News, Fiction, Adventure, Government).

w, W, | Myp Rang
of the | 9774 | 1
in the | 6156 | 2
to the | 3525 | 3
on the | 2491 | 4
and | the | 2307 | 5
for | the | 1862 | 6
to be | 1718 | 7
at the | 1677 | 8
with | the | 1545 | 9
of a 1502 | 10

Tabelle 5.1: Die zehn h&ufigsten Bigramme extrahiert aus dem Brown Korpus.

Das Problem bei diesem Vorgehen ist, dass viele der dadurch bestimmten Worter Stoppworter sind
und keine aussagekraftigen Kollokationen bilden. Justeson und Katz [24] prasentiert eine simple Heu-
ristik, welche diese haufigen Wortpaare entfernt und die Ergebnisse verbessert. Dieser Ansatz basiert
auf einem POS Filter, der bestimmte Phrasenmuster erkennt und alle anderen Kollokationen entfernt.

Pointwise Mutal Informationen

Pointwise Mutal Information (PMI) [9] ist ein Maf3, um aussagekréftige Kollokationen zu bestimmen
und entstammt der Informationstheorie und Statistik. Allgemein beschreibt PMI, wie viel ein Wort
iiber ein anderes Wort aussagt. Diese wage Aussage wird nachfolgend konkretisiert.

Gegeben zwei Zufallsvariablen X und Y und zwei mogliche Ergebnisse X = x und Y = y, beschreibt
PMI, ob die Ereignisse x und y unabhédngig sind (PMI=0), positiv korreliert (PMI>0) oder negativ
korreliert sind (PMI<O0).

Mit den beiden Ereignissen x und y, welche das Auftreten zweier Worter beschreiben, 1dsst sich PMI
wie folgt definieren:
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P(xy)
P(x)-P(y)
P(x|y)

P(x)
P(ylx)
P(y)

pmi(x,y)=1log,

=log, (5.1)

=log,

Angenommen fiir die beiden Worter w, = Merkel und w, = Berlin wird das Ergebnis pmi(w,,w,) = 15.3
erhalten. PMI gibt demnach an, dass der Informationsgehalt iiber das Auftreten des Wortes , Merkel®
an der Position i mit dem Auftreten des Wortes , Berlin“ an der Position i+1 um 15.3 Bits ansteigt. Dies
gilt auch fiir den umgekehrten Fall, denn nach Gleichung 5.1 ist das Mal3 symmetrisch. Das bedeutet,
es gilt:

pmi(x,y)=pmi(y,x)

PMI ist jedoch in vielen Féllen kein gutes Maf3 fiir aussagekraftige Kollokationen, wie die nachfol-
gende Diskussion zeigen soll. Der Nenner P(x) - P(y) ist der Erwartungswert fiir P(x,y) unter der
Annahme, das x und y unabhéngig sind. Der Wert fiir pmi(x, y) wird grold, wenn P(x|y) konstant
bleibt und p(x) kleiner wird. Eine Folge davon ist, dass Worter die nur einmal im Korpus enthalten
sind, jedoch zusammen auftreten, einen gro3en PMI zugeordnet bekommen. Das bedeutet, ein grol3er
PMI muss nicht zwangslédufig ein Indikator fiir die starke Assoziation von Bigrammen sein.

Ein weiterer Nachteil ist die Abhédngigkeit zwischen den Wortern. Angenommen zwei Worter sind
statistisch perfekt abhéngig. Das bedeutet, wenn das eine Wort auftritt, tritt das andere Wort auch auf.
Fiir die Gleichung 5.1 folgt:

1
pmi(x,y) logzp(y)

Je seltener das Wort ist, desto grol3er ist der zugehorige PMI Wert. Ein groer PMI muss dem-
nach nicht zwangslaufig eine groRe Abhéngigkeit zwischen den Wortern beschreiben, sondern kann
vielmehr seltenere Worter extrahieren. Eine Moglichkeit, um dieses Problem zu beheben ist einen
Schwellwert fiir die Wortfrequenz festzulegen. Dieser Ansatz ist jedoch keine Losung fiir das dem PMI
zugrundeliegende Problem.

Tabelle 5.2 ist ein Vergleich von extrahierten Bigrammen mit dem PMI Maf3 aus dem Twitterkorpus.
Betrachtet wird aullerdem der Einfluss eines Schwellwert fiir die Frequenz der Worter auf PMI. Die
Spalten n, und ng beschreiben zuséatzlich zur Bigrammfrequenz ny; die individuelle Wortfrequenz der
Worter w; und w,.

Wird PMI ohne den Schwellwert verwendet, werden besonders seltene Kollokationen gefunden.
Diese Kollokationen sind jedoch nicht aussagekraftig fiir die Bundestagswahl.

Das Ergebnis fiir den Frequenzschwellwert enthélt zwar noch Kollokationen die nicht aussagekraftig
fiir die Bundestagswahl sind (z.B. ,,justin — bieber®), beinhaltet im Vergleich aber auch bundestagswahl-
spezifische Kollokationen (z.B. ,krankenversicherer — fdp-gesundheitsminster®, ,buergerinnenhand -
energiewende-charta“).

Die Kollokation ,leidig — sabine leidig“ zeigt eine Mehrworteinheit, welche in der Signifikanzanalyse
als Einheit betrachtet wird.
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PMI PMI mit Frequenzschwellwert
Bigramm w,w, n, | ng | nag || Bigramm w,w, N, | ng | Nap
ichwaehlesienicht | 12 | 2 | 2 leidig 64 | 61 | 59
ichwerde sabine leidig
justinbieber 8 |2 |2 krankenversicherer 66 | 63 | 61
marilia fdp-gesundheitsminister
icky 8 |2 |2 buergerinnenhand 68 | 65 | 61
ptang energiewende-charta
developers 7 |2 |2 spionen 70 | 64 | 58
krabbenburger fdp-cryptoparty
badeinsel 6 |4 |2 zweistelligen 69 | 62 | 55
intex milliardenbetrag
gammeligen 4 |12 |2 nervenzusammenbruch | 89 | 86 | 83
untermieter kanzler-amt
europapokaal 4 |2 |2 costa 82 | 72 | 64
europapokal concordia
europapokaal 4 |2 |2 baerbel 84 | 61 | 60
fesselt baerbel hoehn
entgiften 4 |2 |2 stadtbildes 84 | 84 | 83
smoothies moscheen
entgiften 4 |2 |2 justin 78 | 76 | 62
3-tage bieber

Tabelle 5.2: Zehn Bigramme extrahiert aus dem Twitterkorpus der Bundestagswahl 2013 und geordnet
mit PMI. PMI wird sowohl mit und ohne Frequenzschwellwert betrachtet. Es gilt: n, > 60 A
ng > 60.

Log-Likelihood Ratio

Das von Dunning [13] eingefiihrte Log-Likelihood Maf3 wird hédufig in der natiirlichen Sprachverar-
beitung verwendet, um die Stérke von Assoziationen, speziell lexikalischen Assoziationen, zu bestim-
men. Wenn zwei Worter eines hdufigen Bigramms selbst sehr haufig beobachten werden konnen, ist die
Wahrscheinlichkeit hoch, dass beide Worter haufig auftreten, auch wenn sie keine aussagekraftige Kol-
lokation bilden. Dieses Problem adressiert das Log-Likelihood Maf3, welches zu den Hypothesentests
zahlt [33]. Fiir zwei Worter soll bestimmt werden, ob diese statistisch iiberzufallig haufig auftreten.
Statistisch iiberzufallig bedeutet, dass die beiden Worter haufiger beobachtet werden kénnen, als man
dies basierend auf ihren individuellen Frequenzen erwarten wiirde. Fiir das Finden von Kollokatio-
nen lassen sich nach Dunning [13] die folgenden beiden Hypothesen fiir die Auftrittshdufigkeit eines
Bigramms w,w, formulieren:
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Hypothese H, :  P(wy|w;) = p; # py = P(wy|—wy) .

Die erste Hypothese H,, beschreibt, dass das Auftreten des Wortes w, unabhingig von dem zuvor auf-
getretenen Wort w; ist. Die zweite Hypothese H; stellt eine Formalisierung der Abhangigkeit zwischen
w; und w, dar und ist damit ein guter Indikator fiir aussagekraftige Kollokationen.

Fiir die Berechnung von p, p;und p, wird die Maximum-Likelihood-Schdtzungen verwendet. Damit ist
das Log-Likelihood Mal3 gegeben als:

L(Ho)

—2-logh=2-lo
8 $THY)

(5.3)

Hierbei ist L(H;) fiir i € {0, 1} die Likelihood Wahrscheinlichkeit von H; und kann mit der Annahme
einer Binominialverteilung berechnet werden. Damit folgt fiir den binominialen Fall schlieRlich:

n-logn —nylogn, —nglogng + nyglognyg

+(n—ny —ng+nyug)log(n —ny —ng + nyg)
L(Hy)

—2-log7L:2-logL(Hl) =2- +(ny — nyp)log(n, — nap) (5.4

+(ng — nyp)log(ng — nyg)

| —(n— n)log(n —n,) — (n — n)log(n — ny) |

Ein Vorteil des Log-Likelihood Ratio Tests gegeniiber anderen Hypothesentests ist die intuitive Inter-
pretation. Der Wert ist eine Zahl, die angibt welche Hypothese wahrscheinlicher ist. Dadurch ist das
Ergebnis beispielsweise einfacher zu deuten, als das des t-Tests, bei dem das Ergebnis in einer Tabelle
nachgeschlagen werden muss.

w, W, Nyp Log-Likelihood | Rang
angela angela merkel 7273 | 7454.74 1
peer peer steinbrueck | 5940 | 6331.7 2
angela merkel 7439 | 4113.28 3
peer steinbrueck 6228 | 3208.49 4
stimme #twitterwahlen | 2457 | 2819.49 5
grosse koalition 3131 | 2729.68 6
_NUMBER _ uhr 6303 | 2705.75 7
steinbrueck merkel 8812 | 2600.39 8
#cdu #csu 10182 | 2499.56 9
#piratenpartei | #forum 1774 | 2489.09 10

Tabelle 5.3: Zehn Bigramme extrahiert aus dem Twitterkorpus der Bundestagswahl 2013 und geordnet mit

Log-Likelihood.
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Tabelle 5.3 zeigt die ersten zehn mit dem Log-Likelihood MaR geordneten Kollokationen. Diese
Kollokationen sind aus dem gesamten Korpus extrahiert, der den Zeitraum nach der Bundestagswahl
einschliet. Aus diesem Grund sind auch die Worter des Bigramms ,,grosse — koalition“ sehr stark
assoziiert. Die beiden Spitzenkandidaten ,,Angela Merkel“ und ,Peer Steinbriick“ sind die am stérks-
ten assoziierten Wortpaare, gefolgt von der Kollokation ,stimme — #twitterwahlen“, die am Tag der
Wahl von sehr vielen Benutzern verwendet wurde, um iiber Twitter ihre Praferenz fiir die jeweilige
Partei abzugeben. Das Wort NUMBER_ ist ein Platzhalter fiir observierte Zahlen, die wéhrend der
Signifikanzanalyse durch dieses Wort ersetzt werden.

5.3 Definition des Wortkollokationsgraphen

Kollokationen eines Korpus lassen sich grafisch in einem sogenannten Kollokationsgraphen darstellen.
Werden Worter eines Korpus als Knoten betrachtet und die Anzahl des Auftretens zweier Worter als
Kanten interpretiert, ergibt sich der Wortkollokationsgraph eines Korpus aus der Menge aller Wortkollo-
kationen.

Fiir die Darstellung dieses Wortkollokationsgraphen wird ein ungerichteter, gewichteter Graph G =
(V,E) verwendet. Die Knoten V und Kanten E sind wie folgt definiert:

E CV2 x N x {Vorher, Nachher} x z*
V CK x N? x {0,1}

Knoten V:

Jeder Knoten v = (Identifikator, Wortfrequenz, Wortklasse, Namensentitidt) € V ist ein 4-Tupel. Die-
ses 4-Tupel besteht aus einem einzigartigen Identifikator, der das Wort reprasentiert, der Frequenz des
Wortes im Korpus, einer Zahl welche die Zugehorigkeit des Wortes zu einer Wortklasse modelliert,
sowie einer Zahl aus der Menge {0, 1}. Die Zahl 1 gibt an, dass es sich bei dem Wort um eine Na-
mensentitdt handelt, wohingegen die Zahl 0 das Gegenteil modelliert. Die Menge K reprasentiert die
Menge aller Worter im Twitterkorpus.

Kanten E:

Jede Kante e = (Knoten,, Knoten,, Kantengewicht, Relation, Likelihood, Likelihood,,,,,,, Pmi, Lmi) € E
ist ein 8-Tupel. Dieses 8-Tupel enthélt die durch die Kante verbundenen Knoten, das Kantengewicht,
einen Relationsnamen und vier unterschiedliche Signifikanzmaf3e. Das Kantengewicht gibt an, wie
héufig eine Kollokation im Korpus observiert wurde. Die SignifikanzmaRe werden genutzt, um die
Kollokationen fiir die kontrastive Analyse zu ordnen. Die Relation beschreibt, ob eine Kollokation
reprasentiert durch zwei verbundene Knoten, vor oder nach der Bundestagswahl 2013 beobachtet
wurde. So wird ermdglicht, dass Twitter-Nachrichten nach der Bundestagswahl in die Ergebnissen
aufgenommen oder ausgeschlossen werden konnen.

Es ist moglich, diese Graphstruktur zu ersetzen, um weitere Annotationen hinzuzufiigen. Abbildung
5.1 zeigt einen Ausschnitt des Kollokationsgraphen fiir den Tweet ,,Merkel und Steinbriick live #tvduell“.
Fiir die Knoten 1 und 2, welche die Worter ,Merkel“ und ,live“ reprasentieren, sind die Eigenschaften
der Kante exemplarisch aufgetragen. Der Relationsname ,,Vorher“ beschreibt in diesem Zusammenhang,
dass die beiden Worter mit den zugehorigen Eigenschaften vor der Bundestagswahl observiert wurden
und das Kantengewicht beschreibt die Hiufigkeit dieser Observation. Der grof3e Wert des Log-Likelihood
MaRes fiir die Worter ,,Merkel“ und ,live“ zeigt eine statistische Abhédngigkeit, womit sich die beiden
Worter als besonders stark assoziiert beschreiben lassen.

Die hier vorgestellte Struktur ist die Grundlage der in Abschnitt 5.4 eingefiihrten Analyse und muss auf
dem gesamten Korpus vorberechnet werden. Der Kollokationsgraph selbst ist in einer Graphdatenbank
persistiert.
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Relation = 'Vorher'

Kantengewicht = 570 Identifikator = 'live'
Likelihood = 12.27 Knoten[2] Wortfrequenz = 1610
noten Wortklasse = 407 Identifikator = 'steinbrueck’ Identifikator = '#tvduell'
Identifikator = 'merkel’ Namensentitit = 0 Knoten[3] Wortfrequenz = 30352 Knoten[4] Wortfrequenz = 37396
" Wortklasse = 20 Wortklasse = -1
Wortfrequenz' = 27697 o .
Knoten[1] Wortklasse = 4 Namensentitat = 1 Namensentitat = 0

Namensentitat = 1

Abbildung 5.1: Ausschnitt des Kollokationsgraphen fiir den Tweet: ,Merkel und Steinbriick live #tvduell®.

5.4 Kontrastive Kollokationsanalyse

Die vorgestellte Analyse verwendet das Konzept der Kollokationen, betrachtet diese jedoch im Gegensatz
zu bisherigen Ansitzen nicht als Einheit. Fiir ein beliebiges, aber fest gewéhltes Wort A werden alle
Worter B betrachtet, in denen A als Teil der Kollokation ,,A — B“ vorkommt. Durch dieses Vorgehen l&dsst
sich eine Menge bilden, die solche Worter enthélt, die besonders stark mit dem Wort A assoziiert sind.
Dieser Ansatz wird auch in anderen Forschungsgebieten verwendet, um Wortbedeutungen zu erhalten.
Mehr Informationen zu diesem Thema bietet Bordag [7].

Um aussagekraftige Kollokationen zu finden und zu ordnen, werden die in Kapitel 5.2 vorgestellten
Signifikanzmal3e genutzt. Tabelle 5.4 zeigt die zehn am stirksten assoziierten Begriffe mit der Bundes-
kanzlerin, Angela Merkel. Diese Begriffe wurden mit Hilfe von PMI und einer normierten Variation des
Log-Likelihood Mal} geordnet. Fiir PMI wird auRerdem gezeigt, wie sich der Frequenzschwellwert auf
die Ergebnisse auswirkt. Die Spalte f (Wort) beschreibt die Frequenz des Wortes. Mit PMI werden solche
Worter bestimmt, die besonders selten sind. Durch einen Wortfrequenzschwellwert von 60 kann eine teil-
weise Ubereinstimmung mit den Wortern, die durch das Log-Likelihood Maf gefunden werden, erreicht
werden.

Durch die hier vorgestellte Betrachtung von Kollokationen ist es moglich, zwei Schliisselworter durch
ihre besonders stark assoziierten Worter zu kontrastieren. Dieses Methode wird kontrastive Kollokations-
analyse genannt und nachfolgend vorstellt.

Log-Likelihood PMI PMI mit Schwellwert
Wort f(Wort) || Wort f(Wort) || Wort f(Wort)
angela merkel 7273 deutschrap 2 christlich-vegetarische | 61
angela 7439 entwickelten 2 angela merkel 7273
steinbrueck 8812 fueherschaft 2 moscheen 83
#tvduell 6141 radiohoerer 2 stadtbildes 83
tv-duell 1717 parolieren 2 volksprofessor 80
bundeskanzlerin | 1026 steinschleuder 2 gruenen-anhaenger 67
kanzlerin 1444 unbequemeren 2 angela 7439
frau 1610 juso-landesdelegierten | 2 bundeskanzlerin 1026
raab 655 gewinkt 2 tv-duells 81
vertrauen 536 angela merkel 2 fernsehduell 102

Tabelle 5.4: Die zehn am stdrksten mit der Bundeskanzlerin Angela Merkel assoziierten Begriffe. Die Be-
griffe sind geordnet mit Log-Likelihood, PMI und PMI mit einem Frequenzschwellwert von
f (Wort) > 60.
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Abbildung 5.2: Schematische Abbildung des Kollokationsgraphen fiir die Schliisselwérter A und B, sowie
die zugehdrigen Wortgruppen V,, Vg, V,5.

Die kontrastive Kollokationsanalyse ermoglicht es, sowohl Unterschiede als auch Gemeinsamkeiten
zwischen zwei gegebenen Entitdten, wie beispielsweise Politikern, zu analysieren. Dazu werden basie-
rend auf zwei gegebenen Schliisselwortern A und B drei Gruppen von Wortern (Vyz,V,, V) gebildet.
Abbildung 5.2 zeigt fiir diese Schliisselworter den schematischen Kollokationsgraphen und skizziert die
drei Wortgruppen.

Diese Gruppen sind in Gleichung 5.5 definiert. Die Definitionen basieren auf der Struktur des Kolloka-
tionsgraphen aus Abschnitt 5.3 und den folgenden Hilfsfunktionen:

V e = (Knoten,, Knoten,, Kantengewicht,Relation, Likelihood, Likelihood,,,,,,, Pmi, Lmi) € E
start(e) = Knoten;
ende(e) = Knoten,
Imi(e) = Lmi
pmi(e) = Pmi
[1(e) = Likelihood
ll,,orm(e) = Likelihood,,,,,

Seienv;,v, € V : verbunden(v,,v,) < Jde € E : (start(e) = v; Aende(e) =v,)V
(start(e) =vy Aende(e) =v;)

v € Vg < (verbunden(v,A) A verbunden(v,B))
v eV, < (verbunden(v,A)Av & V,z)
<= (verbunden(v,A) A —verbunden(v,B)) (5.5)
veVy < (verbunden(v,B)Av & Vyz)
< (verbunden(v,B) A -verbunden(v,B))

<pmi = {(e1,€3) € E?: pmi(e;) < pmi(ey)}
<imi = {(e1,€5) € E* : Imi(e;) < Imi(ey)}
<p={(e;,ex) € E*: ll(ey) < l(ey)}

<lln0rm = {(eliez) € Ez : ”norm(el) < ”norm(ez)}
V, modelliert Worter, die besonders stark mit dem Schliisselwort A assoziiert sind, jedoch nicht mit
dem Wort B. V; ist analog modelliert. Die beiden Wortgruppen entsprechen damit dem Unterschied der
Worter A und B, welcher durch die jeweils stark assoziierten Worter ausgedriickt wird.
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V,5 hingegen beschreibt Worter, die besonders stark mit dem Schliisselwort A und B assoziiert sind
und stellt damit die Gemeinsamkeiten der beiden Schliisselworter dar. Die Elemente von V,, Vzund V,
werden entsprechend dem ausgewihltem Signifikanzmal$ nach <; mit i € {pmi,imi,1l,1l,,,,,} geordnet.

Diese Gruppen werden in einem Tornadodiagramm visualisiert, um Gemeinsamkeiten und Unterschie-
de anschaulich darzustellen. Details zu dieser Visualisierung und Skalierung der Daten werden in Kapitel
6 beschrieben.

Die Technik wird am Beispiel der Schliisselworter ,,Rainer Briiderle® und ,Jiirgen Trittin“ demonstriert.
Das System ordnet die assoziierten Begriffe der beiden Schliisselworter anhand der Starke ihrer Assozia-
tion. Rainer Briiderle ist ein deutscher Politiker und Spitzenkandidat der FDP. Jiirgen Trittin ist ebenfalls
Politiker und Mitglied der Griinen.

Abbildung 5.3 zeigt die Visualisierung der kontrastiven Kollokationsanalyse zwischen den beiden Poli-
tikern. Zum ordnen der Ergebnisse wird die normalisierte Form des Log-Likelihood Mal$ verwendet und
der Schwellwert fiir das Kantengewicht auf drei eingestellt. Ein minimales Kantengewicht von drei be-
deutet, dass beide Worter mindestens dreimal als Bigramm im Korpus enthalten sein miissen. AuRerdem
werden Usernamen ausgeblendet und Tweets nach der Bundestagswahl in die Ergebnisse der Analyse
aufgenommen.

Die Worter auf der linken Seite des Graphen sind Worter, die besonders stark mit Rainer Briiderle as-
soziiert sind (V,), wohingegen Worter auf der rechten Seite stark mit Jiirgen Trittin assoziiert sind (Vj).
Der Schnitt in der Mitte des Graphen beschreibt Worter, die sowohl mit Rainer Briiderle, als auch Jiir-
gen Trittin assoziiert sind (V,5). Die Ausprdgung der Balken gibt jeweils die Stdrke der Assoziation des
gewdahlten SignifikanzmaRes an. Die Ausrichtung der Balken représentiert nicht das Vorzeichen des Si-
gnifikanzmales, sondern gibt die Zugehorigkeit des Wortes zum jeweiligen Schliisselwort an. Es werden
nur solche Worter in das Ergebnis aufgenommen, deren Signifikanzmaf3 grof3er null ist.
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Abbildung 5.3: Kontrastive Analyse zwischen den Politikern Rainer Briiderle und Jirgen Trittin
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Das hier vorgestellte Konzept lasst sich aulerdem auf eine Gruppe von Schliisselwortern erweitern,
wie exemplarisch in einer Stimmungsbildanalyse von Blenn et al. [6] gezeigt. Diese prédsentieren ein Bei-
spiel zweier fiktiver Teehersteller: McArrow’s orange-peppermint tea und DrBrew’s strawberry-melon tea.
Fiir diese beiden Hersteller lassen sich Schliisselwortgruppen Agyppe Und Bgyppe Dilden, die jeweils die
Produktpalette reprasentieren. Verwendet man die hier vorgestellte Technik, lassen sich Worter ableiten,
die stark mit diesen Gruppen assoziiert sind. Damit kann der Hersteller anhand seiner Produktpalet-
te bewertet werden. Ubertragen auf die Bundestagswahl kénnten damit Parteien durch ihre Politiker
charakterisiert und ferner zwei Parteien kontrastiert werden. Abbildung 5.4 beschreibt diesen Ansatz
schematisch, die Umsetzung dieser Erweiterung liegt jedoch auf3erhalb des Umfangs dieser Arbeit.

word D
word A

t word E

word F

word G

word H l% kEYWOrd 4

word |

Abbildung 5.4: Kombinierte Simmungsbildanalyse durch die stark assoziierten Worter mit den zwei
Schliisselwortgruppen Agpppe UNd Bgryppe- Rot hinterlegte Worter reprasentieren ein ne-
gatives Stimmungsbild, wohingegen griin hinterlegte Wérter ein positives Stimmungsbild
darstellen. Die Grafik stammt aus der Arbeit von Blenn et al. [6].
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6 Durchfiihrung und Visualisierung der kontrastiven Analyse

Dieses Kapitel beschreibt die Méglichkeiten des visuellen Systems kontrastive Analysen zu erstellen und
zu erforschen. Abschnitt 6.1 beschreibt das Visualisierungskonzept, welches verwendet wird, um die
Analyse darzustellen. In Abschnitt 6.2 werden verschiedene Einstellungen présentiert, mit denen semi-
prozedural das Erzeugen der Analyse beeinflusst werden kann. AulRerdem wird gezeigt, wie der Benutzer
die Ergebnisse explorativ erkunden kann.

6.1 Darstellung der kontrastiven Kollokationsanalyse

Das Kernstiick der kontrastiven Kollokationsanalyse ist die Visualisierung der Worter in einem Tornado-
diagramm. Tornadodiagramme werden haufig genutzt, um zwei Verteilungen zu vergleichen und sind
beliebt beim Vergleich von eng verwandten Populationen, wie die Verteilung von Méannern und Frau-
en. Anstatt die Daten in zwei getrennten Histogrammen darzustellen, was es schwierig macht diese
zu vergleichen, kombiniert ein Tornadodiagramm beide Histogramme. Dies wird durch das Drehen der
Diagramme erreicht, so dass diese horizontal angeordnet sind.

Um die Analyse zu visualisieren, miissen die Knoten und Kanten der Graphreprésentation in der Daten-
bank auf die Balken und deren Ausprdagung des Tornadodiagramms abgebildet werden. Die Abbildung
der unterschiedlichen Strukturen besteht aus drei verschiedenen Datenbankabfragen. Fiir jeden gegebe-
nen Politiker oder fiir jede gegebene Partei werden die Knoten bestimmt, welche iiber eine Relation nur
mit dieser Entitdt verbunden sind. Dafiir werden die Knoten durch das ausgewahlte Signifikanzmaf3 in
den Eigenschaften der Relation sortiert und von der Datenbank zusammen mit der Relation zuriickgege-
ben. Die Relation wird benotigt, um die Stérke der Assoziation durch das Signifikanzmal? darzustellen.
Knoten, die eine Relation mit beiden Entitdten besitzen, werden mit einer getrennten Datenbankabfrage
bestimmt. Dies ist performanter als fiir jede Entitdt alle Knoten zu bestimmen, die durch eine Relation
stark assoziiert sind und die Berechnung serverseitig durchzufiithren. AbschlieRend werden die Ergebnis-
se auf dem Server zu einem Tornadodiagramm zusammengesetzt und die fertige Analyse an den Client
iibertragen. Abbildung 6.1a prasentiert dieses erzeugte Tornadodiagramm fiir die Politiker Angela Mer-
kel und Peer Steinbriick beschrankt auf 40 Begriffe. Neben der kontrastiven Analyse konnen auch fiir ein
Schliisselwort stark assoziierte Begriffe ermittelt und visualisiert werden (Abbildung 6.1b).

Eine Herausforderung der Visualisierung ist das Skalieren des Wertebereichs, so dass die Diagramme
sowohl sehr kleine, als auch sehr grof3e Werte abbilden konnen. Abbildung 6.2a zeigt die automatische
Skalierung der Diagrammbibliothek. Dadurch, dass sehr grof3e und sehr kleine Werte dargestellt wer-
den miissen, sind einige Balken klein skaliert. Eine mogliche Losung fiir dieses Problem ist sehr kleine
Werte im Diagramm manuell durch einen konstanten Wert anzuheben wie in Abbildung 6.2b dargestellt.
Dieser Ansatz l0st zwar die Problematik der Skalierung kleiner Werte, hat jedoch einen entscheidenden
Nachteil: Werte erscheinen félschlicherweise gleich grof3, da sie die gleiche Auspragung haben. Diese
Problematik ldsst sich auch in der automatischen Skalierung durch die Bibliothek beobachten.

Abbildung 6.2c priasentiert eine manuell durchgefiihrte logarithmische Skalierung. Durch diese Lo-
garithmierung geht jedoch die Unterscheidung grof3er Werte verloren und der Abwaértstrend ist nicht
deutlich erkennbar.

Das Problem lasst sich schlieRlich mit einer geeigneten statistischen Datentransformation 16sen. Die
Transformation wird mit Hilfe der inversen Sigmoidfunktion (,,Logistische* Funktion) durchgefiihrt. Die-
se ist niitzlich, um kleine und grol3e Werte in ihrer Darstellung zu trennen und wird im maschinellen
Lernen fiir Klassifizierungsprobleme verwendet [5]. Abbildung 6.1a zeigt das durch die inverse Sigmoi-
dfunktion transformierte Diagramm.
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(b) Analyse der stark assoziierten Worte fiir Angela Merkel

Abbildung 6.1: Kollokationsanalyse fiir Angela Merkel und Peer Steinbriick.
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Abbildung 6.2: Unterschiedliche Skalierungen fiir die kontrastive Kollokationsanalyse.
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6.2 Interaktionsmoglichkeiten

Wie bereits in der Motivation der Arbeit beschrieben, richtet sich die kontrastive Kollokationsanalyse
an politisch interessierte Biirger, Journalisten, Schiiler und Studenten, sowie Politiker. Ein grof3es Anlie-
gen ist die Bedienbarkeit der Anwendung ohne spezielles Vorwissen von den Nutzern vorauszusetzen.
Deshalb soll die Analyse in einer Standardeinstellung gute Ergebnisse erzielen. Komplexere Einstell-
moglichkeiten bleiben den unerfahrenen Benutzern verborgen. Der Fokus liegt auf dem explorativen
Erkunden der Ergebnisse und nicht auf dem Konfigurieren der Analyse. Abbildung 6.3a zeigt die Be-
nutzerschnittstelle im Modus fiir unerfahrene Benutzer, wohingegen Abbildung 6.3b den erweiterten
Modus fiir erfahrene Benutzer darstellt. Dieser Modus kann mit dem Schalter auf der rechten Seite der
Konfigurationsparameter eingestellt werden.

Nachfolgend werden die Parameter des erweiterten Modus vorgestellt und die Auswirkung der Ein-
stellung auf die Analyse beschrieben.

Schliisselworter

Die beiden Eingabefelder erwarten jeweils einen Politiker oder eine Partei, fiir welche eine kontras-
tive Kollokationsanalyse durchgefiihrt werden soll. Mit Hilfe des Buttons, auf dem ein Minuszeichen
abgebildet ist, kann ein Eingabefeld entfernt werden, um eine Analyse mit nur einer Entitdt durch-
zufiihren. Analog erzeugt der Button mit dem Pluszeichen ein neues Eingabefeld fiir die kontrastive
Analyse. Das Eingabefeld ist auBerdem mit einer Autovervollstindigungsfunktion ausgestattet, wel-
che Spitzenkandidaten dieser Bundestagswahl unterstiitzt. Durch betédtigen des Go-Buttons, wird die
Anfrage an den Server iibermittelt und anschliefend das Ergebnis visualisiert.

Anzahl der Begriffe
Dieses Feld reguliert die Gesamtanzahl der angezeigten Worter in der Analyse. Die Obergrenze
liegt bei 200 Begriffen, da mehr Worter nicht tiberschneidungsfrei auf durchschnittlichen Monitoren
dargestellt werden konnen.

Part-of-Speech
Diese Option erméglicht es, verschiedene Wortklassen von der Analyse auszuschliel3en. In der Stan-
dardeinstellung werden alle Wortklassen betrachtet. Diese Wortklassen reprisentieren neben her-
kommlichen Wortarten (z.B. Verben, Nomen und Adjektive) auch Standorte, die in Zusammenhang
mit der untersuchten Entitit stehen. Auflerdem werden twitterspezifische Klassen wie Hashtags und
Usernamen unterstiitzt.

Sonstige Optionen
Zum einen konnen Tweets nach der Bundestagswahl am 22. September in die Auswertung der
Analyse aufgenommen werden. Diese Funktion ist niitzlich fiir Untersuchungen, die speziell auf Aus-
wirkungen vor und nach dem Wahlkampf fokussiert sind. Zum anderen bietet der zweite Schalter die
Moglichkeit, die Analyse auf Namensentitdten zu beschranken. Dadurch werden nur Politiker ange-
zeigt, die mit dem gegebenen Politiker oder der gegebenen Partei stark assoziiert sind.

Wortassoziationsmetriken
Hier kann das Wortassoziationsmal3 variiert werden. Dieses Mal} bestimmt, welche Worter fiir die zu
untersuchenden Entitédten in die Ergebnisse aufgenommen werden sollen. Es existiert aul3erdem eine
starke Abhingigkeit zu anderen Parametern, wie der Wortfrequenz. Das bedeutet, das Andern dieses
Mal3es kann es erforderlich machen, andere Parameter entsprechend anzupassen.

Kantengewicht
Dieser Parameter reprdsentiert einen Schwellwert fiir das minimale Kantengewicht zwischen der
gegebenen Entitdat und dem stark assoziierten Wort. Ein minimales Kantengewicht von drei bedeutet,
dass beide Worter mindestens dreimal als Bigramm im Korpus enthalten sein miissen.
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Wortfrequenz A und B
Die Wortfrequenz bestimmt, wie haufig ein Wort im Korpus enthalten sein muss, um in die Ergeb-
nisse aufgenommen zu werden. Dieser Parameter ist wichtig fiir die Verwendung mit dem PMI Maf3
und kann genutzt werden, um seltene Bigramme aus dem Ergebnis zu entfernen.

Wortfrequenz AB
Dieser Parameter reguliert explizit die Frequenz der Worter im Schnitt der Analyse.

Anteil der Begriffe im Schnitt
Diese Einstellung kontrolliert den Anteil der Gemeinsamkeiten zwischen den betrachteten Entitéten.
Der Wert 25 bedeutet, dass mindestens 25 Prozent der Menge an Wortern im Ergebnis Gemeinsamkei-
ten reprasentieren miissen. Abbildung 6.4 zeigt eine kontrastive Analyse zwischen Peter Ramsauer und
der Deutschen Bahn. Der Parameter fiir die Gemeinsamkeiten ist auf 50 Prozent eingestellt, wodurch
sich das Eingreifen Peter Ramsauers in das Bahnchaos in Mainz in der Analyse widerspiegelt.

Die Benutzer haben die Moglichkeit unter dem Eintrag ,Hilfe“ Erkldrungen fiir die einzelnen Parameter
einzusehen, um zu verstehen, welche Auswirkung diese haben. Auflerdem werden den Nutzern Tooltips
angezeigt, wenn der Mauszeiger eine kurze Zeit unbewegt iiber einem entsprechenden Element verweilt.
Diese Tooltips sind Hilfetexte, die in kurzer und pragnanter Form den Parameter beschreiben.

Parameter ( QHilfe) ErwemerTe Moous: [B] oFf

‘SCHLUSSELWORTER: ANZAHL DER BEGRIFFE PART OF SPEECH: SONSTIGE OPTIONEN

ramsauer 40 @ vers @ user @ stancorTe @ sonsmee @) BETRACHTE TWITTER-NACHRICHTEN NACH DER BTW
@ nowmeN @ tasH @ ApzExTv [ NUR NAMENTSENTITATEN

| ‘bann

(] ]

(a) Mogliche Parameter fiir unerfahrene Benutzer, um Analysen zu erstellen.

Parameter ( QHilfe) ErwererTE Mobus: ON

SCHLUSSELWORTER: ANZAHL DER BEGRIFFE: PART OF SPEECH: SONSTIGE OPTIONEN:

ramsauer m 40 @ vers @ user @ STANDORTE @ sonsTIGE @ BETRACHTE
@ noMEN @ hasH @ ADIEKTV KUR NAY

bahn
WORTASSOZIATIONSMETRIK: KANTENGEWICHT: ANTEIL DER BEGRIFFE IM SCHNITT IN PROZENT: \WORTFREQUENZ A WORTFREQUENZ B: \WORTFREQUENZ AB:

log-likelinood / log(nAB) - 3 25 3 3 3

(b) Parameter fiir im Umgang mit der Anwendung erfahrene Benutzer.

Abbildung 6.3: Parameter zum Einstellen der kontrastiven Analyse.
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Abbildung 6.4: Kontrastive Analyse zwischen Peter Ramsauer und der Deutschen Bahn. Angezeigt werden
40 Begriffe, wovon 50 Prozent durch den Schnitt reprdsentiert werden.

Erkunden der Ergebnisse

Hat ein Benutzer eine Analyse in einer gewiinschte Konfiguration erzeugt, kann er die Ergebnisse erkun-
den. Dazu bietet die Anwendung verschiedene Méglichkeiten.

Popup-Informationen
Verweilt ein Benutzer kurze Zeit unbewegt {iber einem Balken im Diagramm, werden Informationen
zu dem entsprechenden Wort in einem Popup-Fenster angezeigt (Abbildung 6.4). Dieses Popup enthélt
den Wert des Wortassoziationsmal3es, das Kantengewicht im Korpus, die Wortfrequenz, die Wortklasse
und die Tatsache, ob es sich bei dem Wort um eine Namensentitat handelt.

Manuelles Anpassen der Ergebnisse und Exportfunktion
Es ist auBerdem moglich, bestimmte Worter aus dem Diagramm zu entfernen. Diese Funktion ist
vor allem fiir Benutzer interessant, die eine Analyse in einer Hausarbeit, einem Zeitungsartikel oder in
einem Blogeintrag verwenden mochten. Damit konnen Worter aus dem Ergebnis entfernen werden, die
beispielsweise Tokenisierungsfehler enthalten. Abbildung 6.5b zeigt diese Moglichkeit. AbschlieRend
lasst sich das Diagramm mit den angewendeten Einstellungen in verschiedene Bildformate exportieren
und herunterladen.

Kontextansicht
Eine weitere Funktion im Umgang mit der Analyse und ein Hilfsmittel zur Interpretation der Daten
ist die Moglichkeit Twitter-Nachrichten anzuzeigen, die Grund fiir die Wortassoziation sind. Durch
einen Linksklick auf einen entsprechenden Balken, 6ffnet sich die Kontextansicht, welche in Abbildung
6.5a betrachtet werden kann.
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In dieser Kontextansicht werden alle Twitter-Nachrichten angezeigt, die sowohl den gegebenen Poli-
tiker oder die gegebene Partei, als auch das Wort enthalten, welches mit dieser Entitét stark assoziiert
ist. In der oberen linken Hélfte der Ansicht kann inspiziert werden, wie viele solcher Tweets das Korpus
enthélt und welcher aktuell betrachtet wird. Mit dem , Nachste Twitter-Nachricht Button“ kann jeweils
der nichste Tweet betrachtet werden und der ,,Schlieen Button“ beendet die Kontextansicht.

Mogliche Erweiterungen dieser Ansicht und Visualisierung der Twitter-Nachrichten werden in Kapi-
tel 8 diskutiert.

Relation( { briiderle } , tv-dreikampf ) Diagramm bearbeiten
# Begriff Entfernen Nl
1 rainer bruederle v
ich schau mir morgen den TV-Dreikampf zwischen Rainer N
Briiderle, Gregor Gysi und Jurgen Trittin an. Wird sicher ramner — L
spannender als das #tvduell 3 sdreikampf 3
Nachste Twitter-Nachricht “ ayst =
5 trittin rd
& #tvdreikampf v
7 fdp-spitzenkandidat e
8 untertitel )
9 roesler rd
10 tw-dreikampf - ]
schteten [ Socicnen [
(@) Die Kontextansicht, welche Twitter- (b) Mit Hilfe dieses Editors ist es mdglich, aus-
Nachrichten enthdlt die Grund fir die gewdhlte Begriffe aus dem Diagramm zu
Wortassoziation sind. entfernen.

Abbildung 6.5: Méglichkeiten die Ergebnisse zu erkunden und anzupassen.
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7 Evaluation

Die Tatsache, dass Twitter als Plattform fiir politische Deliberation genutzt wird, bedeutet nicht zwangs-
laufig, dass aussagekréftige Informationen extrahiert werden konnen oder die Verteilung der Meinung in
den Tweets die Meinung der Bevolkerung widerspiegelt. Um die Forschungsfrage ,,Wie reflektiert Twitter
Ereignisse der realen Welt?“ zu beantworten, werden mit vorher gewahlten Schliisselwortern kontrastive
Analysen durchgefiihrt und untersucht. Die Evaluation gliedert sich in zwei Teile.

Abschnitt 7.1 stellt in einer ersten Untersuchung exemplarisch zwei kontrastive Analysen vor.

Der Abschnitt 7.2 fithrt eine quantitative Untersuchung durch und prasentiert Ergebnisse, die den Grad
der Ubereinstimmung der Resultate mit deutschen Tageszeitungen angeben. Diese Ergebnisse werden
kritisch analysiert und es werden Probleme mit der Analyse aufgezeigt.

7.1 Betrachtung exemplarischer kontrastiver Analysen mit kritischer Wiirdigung

Nachfolgend werden zwei kontrastive Analysen prédsentiert und die stark assoziierten Worter in den
Kontext der Bundestagswahl 2013 gesetzt. Hiermit zusammenhéngend folgt eine Gegeniiberstellung
der Meinungen der Twitter-Nutzer, reprasentiert durch deren Tweets, mit Zeitungsartikeln. Damit wird
begriindet, dass die hier vorgestellte Analyse sowohl fiir das Erforschen von Beziehungen zwischen Poli-
tikern geeignet ist, als auch aktuelle Wahlthemen reflektiert werden kénnen.

7.1.1 Angela Merkel und Peer Steinbrick

Diese kontrastive Analyse vergleicht die beiden Kanzlerkandidaten Peer Steinbriick (SPD) und Angela
Merkel (CDU). Betrachtet werden 40 Begriffe, wobei 25 Prozent dieser Begriffe den Schnitt repréasen-
tieren. Aulerdem werden Usernamen aus den Ergebnissen entfernt und nur Twitter-Nachrichten vor
der Bundestagswahl am 22. September betrachtet. Zum Finden der Kollokationen wird das normierte
Log-Likelihood Maf3 verwenden und ein minimales Kantengewicht von drei genutzt.

Peer Steinbriick

Auf den ersten Blick zeigt Abbildung 7.1a einige offensichtliche Fakten. Angela Merkel ist die ak-
tuelle Bundeskanzlerin (,,bundeskanzlerin“) und Peer Steinbriick der Kanzlerkandidat der SPD (,,spd-
kanzlerkanidat“). Das sechststarkste, mit Peer Steinbriick assoziierte Wort , stinkefinger®, ist eher unge-
wohnlich fiir die politische Doméne. ,,Stinkefinger* bezieht sich auf ein Bild des SPD-Kanzlerkandidaten
der siiddeutschen Zeitung, auf dem dieser den Mittelfinger zeigt. Das Bild hat eine Welle der Empo-
rung ausgelost, wodurch viele Twitter-Nutzer ihren Unmut unter dem Hashtag #Stinkefinger zum
Ausdruck brachten.

Die Begriffe ,,Circus“ und ,Halligalli“ referenzieren die Fernsehshow ,Circus Halligalli“, bei der Peer
Steinbriick wiahrend seines Wahlkampfes zu Gast war. Diese Fernsehshow moderiert von Klaas Heufer-
Umlauf und Joko Winterscheidt ist eher fiir ihre Satire, als fiir ihre politischen Inhalte bekannt. Die
Tweets in diesem Zusammenhang wurden iiberwiegend im Vorfeld der Sendung verfasst und driicken
zum einen Erstaunen aus, dass Peer Steinbriick an dieser Sendung teilnimmt. Zum anderen enthalten
diese jedoch auch Spott und deuten den Auftritt als Verzweiflungstat.

» respekt: peer steinbrueck wagt sich, wenige tage vor der wahl, in den circus #HalliGalli“.

*  Wie? Watt? Peer Steinbriick morgen in ‘Circus Halligalli’...? Also das sieht ja schon nach purer
Verzweiflung aus...“.
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* _Neue Chance auf neue Mittelfingergesten: Peer Steinbriick heute bei ‘Circus HalliGalli’ zu Gast
http://t.co/ZoQiizMe5J“.

» Peer Steinbriick bei Circus HalliGalli war einfach verdammt gut. Lustig, sympathisch und sehr
souverdn. Schones Ding. #btw13“.

Die Twitter-Nachrichten zum eigentlichen Auftritt Steinbriicks beschreiben diesen als lustig und
souverdn. Dies ist in Ubereinstimmung mit den Medien, die den Auftritt ebenfalls als souveridn und
erfolgreich skizzieren, aber als wenig hilfreich angesichts des aussichtslosen Wahlkampfes zum Ende
der Wahl hin bewerten (Anhang B.1).

Eine weitere Gruppe von Wortern (,,erpressungsversuch®,  erpresst®, ,putzfrau“) reprasentiert Twitter-
Nachrichten, die ausschlief8lich von Nachrichtendiensten stammen. Diese thematisieren einen Erpres-
sungsversuch im Wahlkampf. Peer Steinbriick habe angeblich in der Vergangenheit eine illegale Putz-
hilfe beschaftigt und der Erpresser drohte dies 6ffentlich zu machen, wenn Steinbriick nicht auf seine
Kandidatur verzichte (Anhang B.1). Die Tweets verweisen mit Links auf Zeitungsartikel der entspre-
chenden Nachrichtendienste und enthalten haufig die oben genannten Schlagworte.

Angela Merkel

Das Thema Syrien-Krise (,syrien-erkldrung“, ,syrien“, ,obama“) ist ein sehr prisentes Thema in
diesem Wahlkampf. Nach dem Giftgasanschlag auf Damaskus fordert Obama eine Bestrafung in Form
eines Militdrschlags. Auf dem G-20 Gipfel verweigerte Angela Merkel jedoch ihre Unterschrift auf der
Erklarung um eine gemeinsame Strategie in Syrien (,Merkel hat die Kriegserkldrung von Obama nicht
unterschrieben, als einzige. Sie hat Bundestagwahl und anscheinend Schiss vor dem Wdhler #btw13“).

Ein weiteres sehr haufig diskutiertes Thema in dieser Bundestagswahl ist die NSA-Affare um Ed-
ward Snowden. Die Begriffe ,offener, ,brief“, ,angemessene® reprisentieren einen Aufruf in Form
eines offenen Briefes an Angela Merkel. In diesem Brief forderte die Autorin und Juristin Juli Zeh nach
Bekanntwerden der NSA-Affare zusammen mit anderen Schriftstellern Angela Merkel auf, die volle
Wahrheit iiber den Spahangriff zu sagen. Dieser Brief hat sich zu einem internationalen Aufruf entwi-
ckelt, den unter anderem sechs Nobelpreistrager unterzeichnet haben. Die Tweets teilen den Link?? zu
diesem Brief sehr haufig und hoffen auf Unterstiitzer.

 ,Unterstiitzt bitte den offenen Brief von Juli Zeh an Angela Merkel - http://t.co/cUdGb7L4kq".

* ,Habe unterschrieben: Offener Brief an Bundeskanzlerin Angela Merkel: Angemessene Reaktion
auf die NSA-Affare https://t.co/Ide63ZR3B5“.

Gemeinsamkeiten

Die Mehrheit der Worter stehen in Verbindung mit dem TV-Duell, an dem sowohl Angela Merkel, als
auch Peer Steinbriick teilnahmen und das unter dem Hashtag #tvduell diskutiert wurde. Zusatzlich zu
diesem Hashtag befindet sich auch der Moderator Stefan Raab, ein deutscher Komodiant und Enter-
tainer im Schnitt der Analyse. Das Wort , Kette“ steht ebenfalls mit dem TV-Duell in Zusammenhang,
ist jedoch starker mit Merkel, als mit Steinbriick assoziiert. Der Begriff steht fiir eine Halskette in den
Deutschlandfarben, die Angela Merkel beim TV-Duell getragen hat. Das Accessoire erregte viel Auf-
merksamkeit auf Twitter und hat mittlerweile sogar seinen eigenen Twitter-Account?®. Die mit dieser
Halskette assoziierten Tweets sind iiberwiegend positiv fiir Merkel und enthalten ironische Kommen-
tare beziiglich ihres Konkurrenten Peer Steinbriick. Uber den Ausgang und Verlauf des Duells finden
sich keine Worter im Schnitt der Analyse.

» _Die Merkel hat 'ne Schwarz-Rot-Goldenen Kette um, Steinbriick einen einfachen seriosen An-
zug...Sagt viel liber die Kandidaten! #tvduell #btw13*.

» Steinbriick chancenlos, allein Merkels Kette ist die Vorentscheidung! #tvduell :D*.

22 http://change.org/nsa
23 https://twitter.com/schlandkette
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» Steinbriick sieht die Merkel in etwa so an, als wiirde er jeden Moment ihre Kette stehlen wollen.
#tvduell®.

Die Syrien-Krise ist eine weitere Gemeinsamkeit der beiden Politiker und lasst sich zeitlich in die
Endphase des Wahlkampfes einordnen. Beide Politiker miissen sich zum Giftgasanschlag in Damaskus
duBBern und wollen nicht als Kriegstreiber gelten, da die iiberwiegende Mehrheit der Bevolkerung nach
einer Forsa-Umfrage einen Militdrschlag ablehnt. Der Begriff , Syrien-Krise“ ist starker mit Merkel als
mit Steinbriick assoziiert und die Auspragung konnte reprasentieren, dass Merkel aktiver in dieses The-
ma involviert ist. Diese Interpretation lasst sich durch Medienberichte bestitigen. Nach Aussagen des
Magazin Spiegel (Anhang B.1) halt Merkel eine internationale Reaktion auf den Giftgasanschlag fiir
unabdingbar. Entsprechende Konsequenzen fiir die Bundesregierung lasst sie jedoch offen. Steinbriick
hingegen auldert sich im Hamburger Abendblatt zuriickhaltend zu diesem Thema (Anhang B.1).

Abbildung 7.1b zeigt eine auf Adjektive beschrinkte kontrastive Analyse zwischen Angela Merkel
und Peer Steinbriick. Die Adjektive im Schnitt der Analyse zeigen ein Meinungsbild der Twitter-Nutzer
tiber den Verlauf des TV-Duells. Das Wort , souverdner” ist viel stirker mit Steinbriick assoziiert, als mit
Merkel. Die Tweets der Kollokation ,,Steinbriick — souverdner” beschreiben Steinbriick iiberwiegend
souverdner als Merkel im Umgang mit Zwischenfragen und bewerten dessen klare Aussagen als positiv.

 ,Steinbriick hat seine Phrasen erheblich souverdner vorgetragen als Merkel. #tvduell“.

* Steinbriick souveréner als Merkel - und auch sachlicher. #tvduell“.

Durch diese Vergleiche wird Merkel jedoch auch automatisch mit dem Wort ,,souverdn“ assoziiert.
Ohne den zugrundeliegenden Kontext konnte dies zu Fehlinterpretationen fiihren. Die Auspragung der
Worter innerhalb der Analyse ist demnach nur ein Indikator und der Kontext unterstiitzt den Benutzer
eine genaue Aussage treffen zu konnen.

Der umgekehrte Fall lasst sich bei dem Adjektiv ,genervt“ beobachten. Das Wort ist starker mit
Steinbriick assoziiert und ldsst darauf deuten, dass Steinbriick genervt wirkt. Der Kontext beschreibt
Steinbriick jedoch als ruhig und sachlich und Merkel als genervt und unsympathisch. Es wird deutlich,
dass bei der gemeinsamen Betrachtung der Politiker der zugrundeliegende Kontext eine entschiedene
Rolle spielt.

Steinbriick wird aullerdem sowohl als sympathisch, als auch unsympathisch charakterisiert, wobei
das Adjektiv unsympathisch stédrker mit ihm assoziiert ist. Die Tweets reflektieren das kontroverse
Meinungsbild der Twitter-Nutzer beziiglich des Kanzlerkandidaten Peer Steinbriick.

Basierend auf der Analyse lasst sich Steinbriick als souverdn und aggressiv (,angriffslustiger”) be-
schreiben und Merkel eher als ausweichend und genervt. Diese Einschitzung ist in Ubereinstimmung
mit den Berichten der Medien zu diesem TV-Duell. Die beschreiben das Aufeinandertreffen als gepfleg-
te Langeweile und Herunterbeten von Parteiprogrammen. Angela Merkel wich unangenehmen Fragen
aus und umarmte den Gegner. Steinbriick hingegen wollte aggressiv angreifen. Die Versuche prallten
jedoch chancenlos an Merkel ab (Anhang B.1).
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Abbildung 7.1: Kontrastive Kollokationsanalyse zwischen Angela Merkel und Peer Steinbriick
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7.1.2 Rainer Bruderle und Gregor Gysi

Abbildung 7.2 zeigt die kontrastive Analyse zwischen zwei anderen bekannten Politikern: Gregor Gysi
(Die Linke) und Rainer Briiderle (FDP). Als Parameter werden die gleichen Einstellungen wie fiir die Be-
trachtung der beiden Kanzlerkandidaten verwendet und die Menge der Worter im Schnitt auf 30 Prozent
erhoht.

Fiir beide Politiker ist das am stérksten assoziierte Wort ihr eigener Vorname, gefolgt von dem Vor-
namen des jeweils anderen. Das ist ein Indikator, dass die Benutzer auf Twitter in einer bestimmten
Verbindung iiber beide Politiker reden. Die Tweets beziiglich der Vornamen referenzieren {iberwiegend
einen sogenannten Dreikampf. Dieser Dreikampf ist ein Fernsehduell zwischen den Spitzenkandidaten
der Freien Demokratischen Partei, Biindnis 90/Die Griinen und der Linken und wurde kurz nach dem
Fernsehduell zwischen den beiden Bundeskanzlerkandidaten Angela Merkel und ihrem Rivalen Peer
Steinbriick ausgestrahlt. Die oben genannten Tweets bringen Vorfreude auf eine spannende Konfrontati-
on, nach dem eher ruhigen TV-Duell am Tag zuvor zum Ausdruck.

» ,Das #tvduell ist der bisherige Tiefpunkt des Wahlkampfes. Morgen auf ARD wird es spannender
mit Gysi, Trittin und Briiderle.“.

* ich schau mir morgen den TV-Dreikampf zwischen Rainer Briiderle, Gregor Gysi und Jiirgen Trittin
an. Wird sicher spannender als das #tvduell®.

* ,So, und morgen dann das #tvduell zwischen Gysi, Briiderle und Trittin. Das wird dann hoffentlich
etwas spannender...“.

Alle Worter im Schnitt der Analyse beschreiben das Aufeinandertreffen der beiden Politiker in diesem
Dreikampf. Der dritte Teilnehmer des Duells, Jiirgen Trittin von den Griinen, findet sich auch in den Ge-
meinsamkeiten wieder und ist vergleichbar stark mit den beiden Politikern assoziiert, wie deren jeweilige
Vornamen.

Der Dreikampf wurde in Twitter unter dem Hashtag #Dreikampf diskutiert und befindet sich auch im
Schnitt der Analyse. Ein zentrales Thema der Diskussion war, ob ein gesetzlicher Mindestlohn notwendig
ist. Diese Debatte wird durch das Wort , mindestlohn“ im Schnitt dargestellt und reprasentiert Tweets,
die das Thema Mindestlohn kontrovers diskutieren.

* Briiderle hat recht was das Thema Mindestlohn angeht! #fdp #zdf“.

e _Briiderle will keinen Mindestlohn. Sollte mal #WISO schauen. Da war ne Frau, die 3 Jobs braucht,
um iiber die Runden zu kommen. #TVDreikampf*.

» Sehr gut. @JTrittin erklart dem Kollegen Briiderle mal die Sinnlosigkeit des Widerstands gegen
Mindestlohn #3kampf*“.

Briiderle spricht sich gegen einen gesetzlichen Mindestlohn aus: ,,Die Friseure hdtten gezeigt, dass sie
eine Regelung ohne Staat finden kénnten“. Gysi kontert: ,,#Gysi: Lohn fiir Friseure in Thiiringen bei 3,50
Euro. "Vergessen Sie es, Herr Briiderle". #Dreikampf*“ (Anhang B.2).

Die verbleibenden Worter im Schnitt der Analyse konnen mit dieser Debatte in Verbindung gebracht
werden. Zusammenfassend identifizieren die Benutzer auf Twitter Rainer Briiderle iiberwiegend als
Schuldigen.

* Der Briiderle kann so lange reden wie er will, die Mehrheit der Deutschen will weiter einen ge-
setzlichen Mindestlohn #dreikampf“.

* ,Ohje. Der Briiderle meint, Mindestlohn sei nur was fiir Berufseinsteiger. #fail #dreikampf“.
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e Briiderle nennt Forderung nach Mindestlohn "Gejammer". Aha. Aber er scheint relativ niichtern
zu sein. #dreikampf*.

Die Presse hingegen analysiert Gysis Argument kritisch (Anhang B.2). Ab dem 1. August 2013 wird fiir
Friseure in Thiiringen und allen ostdeutschen Bundesldndern erstmals ein Mindestlohn von 6,50 Euro
eingefiihrt. Eine weitere Erhohung auf 8,50 Euro zum 1. August 2015 wird folgen und es gilt dann in
Ost- und Westdeutschland ein einheitlicher Mindestlohn im Friseurhandwerk. Gregor Gysi ignoriert diese
Tatsache ginzlich in seiner Argumentation, so dass Rainer Briiderle fiir die Twitter-Nutzer als Verlierer
aus diesem Duell heraustritt.
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Abbildung 7.2: Kontrastive Analyse fiir die Politiker Rainer Briiderle und Gregor Gysi. Betrachtet werden
40 Begriffe, wovon 30 Prozent durch den Schnitt reprasentiert werden.
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7.2 Ergebnisse und Diskussion der quantitativen Untersuchung

Die Entscheidung, ob eine Kollokation eine valide oder invalide Kombination von Wortern ist, stellt
eine schwierige Aufgabe dar. Werden Kollokationen als Mehrwortausdruck betrachtet, lasst sich diese
Entscheidung mit Hilfe von speziellen Kollokationsworterbiichern, wie dem Oxford Collocations Dictio-
nary (OCD) [1] treffen. Das OCD wurde von Lexikographen erstellt und enthélt alle Worter, die haufig
in Kombination mit einem Stichwort verwendet werden: Nomen, Verben, Adjektive, Adverbien und Pra-
positionen, sowie haufig genutzte Phrasen. Das Worterbuch umfasst damit iiber 150.000 Kollokationen
und 9.000 solcher Stichworter.

Kollokationen wie ,,Steinbriick — Stinkefinger“ sind jedoch in keinem Kollokationsworterbuch enthal-
ten. Dadurch, dass Kollokationen nicht als Mehrwortausdruck betrachtet werden, sondern eine quanti-
tative Untersuchung von stark assoziierten Wortpaaren durchgefiihrt wird, kann diese Moglichkeit der
Evaluation damit nicht verwendet werden.

Deshalb wird die Relevanz der Ergebnisse mit Hilfe von Artikeln der deutschen Tageszeitung und
Online-Newsdiensten evaluiert. Um Unterschiede und Gemeinsamkeiten aufzuzeigen, wird auRerdem
der dem Wort zugrundeliegende Kontext betrachtet. Dieser wird durch die Tweets dargestellt, die Grund
fiir die Assoziation sind. Dadurch kénnen die Begriffe besser mit den Zeitungsartikeln verglichen werden
und es besteht die Moglichkeit auch Verbindungen herzustellen, die nicht direkt aus dem Wort abgeleitet
werden konnen.

Um die Ergebnisse mit der Tagespresse zu vergleichen, wird die Plattform ,Worter des Tages“?* [14]
von der Universitét Leipzig verwendet. Diese Plattform zeigt Begriffe, die besonders relevant fiir einen
ausgewahlten Tag sind in Hinblick auf unterschiedliche Tageszeitungen. Ob ein Begriff relevant ist, wird
bestimmt durch seine Haufigkeit an diesem Tag, verglichen mit seiner durchschnittlichen H&ufigkeit
iiber einen ldngeren Zeitraum hinweg. Fiir jeden Begriff werden exemplarisch Ausziige verschiedener
Tageszeitungen présentiert, die diesen enthalten. Zusétzlich wird ein Haufigkeitsvergleich angegeben,
der die Haufigkeit des Wortes iiber einen festen Zeitraum beschreibt. Aullerdem kann ein Wortkolloka-
tionsgraph betrachtet werden. Dieser enthidlt Worter, die fiir den ausgewéhlten Begriff an diesem Tag
besonders stark assoziiert sind. Die Begriffe sind unterteilt in die Kategorien: ,Sportler”, ,Sport“, , Politi-
ker“, ,Organisationen®, , Ereignis®, ,Schlagwort, , Ort“, ,Personen aus Kunst, Kultur und Wissenschaft®,
sowie einer Kategorie fiir sonstige Personen des offentlichen Lebens.

Zur Durchfithrung der Evaluation werden alle Politiker der Plattform ,Worter des Tages“ als Schliis-
selworter flir die Analyse verwendet. Die Tabelle C.1 im Anhang beinhaltet die identifizierten Begriffe,
die mit dem jeweiligen Politiker in den Tageszeitungen vom 8. August bis 16. Oktober stark assoziiert
wurden. Es liegen keine Daten fiir den Zeitraum vom 24. September bis zum 9. Oktober vor. Es folgt ein
Vergleich der gesammelten Begriffe mit den Resultaten der entsprechenden Analyse.

Fiir diesen Vergleich wird zwischen exakter Ubereinstimmung der Begriffe und einer Ubereinstimmung
durch Zunahme des Wortkontextes unterschieden. Eine exakte Ubereinstimmung liegt vor, wenn zwei
Worter gleich sind oder diese die gleiche Bedeutung haben. Dies ist beispielsweise der Fall bei den
Wortern ,Hilfspaket“ und ,,Rettungspaket®. Die beiden Worter beschreiben das gleiche Thema und sind
in diesem Zusammenhang als Synonym zu verstehen. Eine Ubereinstimmung durch den Kontext liegt
vor, wenn das Wort mit Hilfe der zugrundeliegenden Tweets thematisch zugeordnet werden kann.

Betrachtet werden fiir jeden Politiker jeweils 50 und 100 Begriffe mit einem minimalen Kantengewicht
von drei. Des weiteren werden Hashtags und Usernamen aus den Ergebnissen ausgeblendet und Tweets
vor und nach der Bundestagswahl betrachtet. Die Betrachtung von Hashtags und Usernamen ist nicht
notwendig, da diese nicht in Zeitungen verwendet werden und damit keine fiir den Vergleich relevanten
Begriffe darstellen. Die Evaluation wird mit dem normierten Log-Likelihood Mal durchgefiihrt.

24 http://wortschatz.uni-leipzig.de/
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Log-Likelihood
50 betrachtete Begriffe 100 betrachtete Begriffe
Korrekt Korrekt
Politiker Korrekt mit Korrekt mit
Kontext Kontext
Horst Seehofer 68,4% 89,5% - -
Rainer Briiderle 34,5% 52% 45% 55%
Sigmar Gabriel 50% 75% - -
Peter Altmaier 66,6% - 83,3% -
Frank-Walter Steinmeier 45,5% 73,3% - -
Katrin Goring-Eckardt 80% - - -
Christine Lieberknecht 100% - - .
Dirk Niebel 66,6% 83,3% - 100%
Hermann Grohe 75% - - -
Katja Kipping 66,6% - - -
Sabine Leutheusser-Schnarrenberger 35,7% 64,3% - -
Christian Ude 62,5% 75% 87,5% -
Norbert Lammert 75% - - -
Ronald Pofalla 66,6% - 83,3% -
Daniel Bahr 83,3% - - -
Peter Ramsauer 58,3% 75% 66,6% 83,3%
Armin Laschet 66,6% 83,3% - -
Jirgen Trittin 61,5% 69,2% 77% -
Hans-Peter Friedrich 83,3% - - -
Ilse Aigner 83,3% - - -
Wolfgang Schéduble 59% 100% - -
Joachim Gauck 100% - - -
Thomas de Maiziére 100% - - -
Peer Steinbriick 70% 80% - -

Tabelle 7.1: Evaluationsergebnisse der Kollokationsanalyse fiir die ersten 50 und 100 stark assoziierten
Begriffe. Zum Finden der Kollokationen wurde das Log-Likelihood Maf} verwendet.
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Tabelle 7.1 zeigt die von der Plattform ,,Worter des Tages“ identifizierten Politiker {iber den oben
genannten Zeitraum mit den Ergebnissen der Evaluation. Die ,Korrekt“ Spalte beschreibt die exakte
Ubereinstimmung der Worter, wohingegen die ,,Korrekt mit Kontext“ Spalte sowohl Worter durch exakte
Ubereinstimmung enthilt, als auch Worter die erst durch den Kontext als {ibereinstimmend identifiziert
werden konnten.

Durchschnittlich steigt die Ubereinstimmung durch Zunahme des Kontextes unter den ersten 50 Be-
griffen um zehn Prozent. Unter den ersten 100 Begriffen ist dieser Anteil mit 1,8 Prozent deutlich kleiner.
Das Wachstum von 3,4 Prozent der Ubereinstimmungen von 50 zu 100 Begriffen ist ein Indiz, dass eine
Betrachtung von weiteren Begriffen keine groRere Ubereinstimmung liefern wird.

Insgesamt erreicht die Analyse unter Beriicksichtigung der eingestellten Parameter und untersuchten
Politiker eine Ubereinstimmung mit Kontext von 82,5 Prozent fiir die ersten 100 untersuchten Begriffe
und 79,1 Prozent fiir die ersten 50 Begriffe.

Die kleinste exakte Ubereinstimmung unter den ersten 50 stark assoziierten Begriffen liegt fiir die Po-
litiker Sabine Leutheusser-Schnarrenberger (35,7 Prozent) und Rainer Briiderle (34,5 Prozent) vor. Es
folgt eine kritische Betrachtung dieser quantitativen Ergebnisse unter Beriicksichtigung des zugrundelie-
genden Mediums Twitter.

Fiir die Politikerin Sabine Leutheusser-Schnarrenberger kann fiir drei thematische Gruppen (Anhang C.1)
keine exakte Ubereinstimmung gefunden werden:

Forderung nach einem Pornofilter im Internet

Dieses Thema beschiftigt sich mit der Forderung der CSU nach einem Pornofilter im Internet. Die
Bundesjustizministerin Leutheusser-Schnarrenberger lehnt diese Forderung ab und sagte der Saarbrii-
ckener Zeitung in der Mittwochsausgabe am 7.8.2013: , Wer Pornofilter beim Internetprovider fordert,
sollte sich die Debatten der vergangenen Jahre ausdrucken lassen - und vielleicht das Grundgesetz“. Die
Plattform ,Worter des Tages“ prasentiert fiir den 8. August 2013 Ausschnitte aus Zeitungen, die dieses
Zitat vom 7. August referenzieren. Das Korpus enthélt das Wort , Pornofilter”, sowie Worter die damit
in Zusammenhang stehen jedoch nicht. Die Online-Suche von Topsy zeigt, dass Twitter-Nachrichten
vom 7. August dieses Thema behandeln. Da das Korpus nur Tweets nach diesem Tag enthalt, ist die-
se Thematik auch nicht Teil des Korpus. Eine Schlussfolgerung aus dieser Gegebenheit ist, dass das
Medium Twitter Themen schneller adressiert als die Printmedien. Eine aktuelle Studie der Universitat
Edinburgh [35] hat dies untersucht und ist zu dem Schluss gekommen, dass Twitter nur bei bestimm-
ten Ereignissen das schnellste Medium ist. Neben Sport waren dies auch Meldungen iiber politische
Ereignisse.

Boykott der olympischen Winterspiele
Ahnlich verhilt es sich mit dem Aufruf der Ministerin zum Boykott der olympischen Winterspiele
in Sotschi am 4. August. Zeitungsausschnitte der Plattform ,,Worter des Tages“ thematisieren diese
Aussage erst am 8. August und stammen alle von einer Online-Zeitung mit russischer Doméne. Tweets
zu diesem Thema koénnen in Topsy am 4. August gefunden werden, weshalb das Korpus keine Infor-
mationen zu diesem Ereignis enthélt.

NSA-Afféire

Die Worter zum Thema NSA-Affire finden keine exakte Ubereinstimmung, konnen aber aus der
Analyse mit dem Wort ,Datenschutz“ in Verbindung gebracht werden. Das Wort reprasentiert Tweets,
die mit Links auf externe Nachrichtenseiten verweisen. Diese Seiten behandeln die Forderung der
Ministerin, dass fiir die EU-Ebene der deutsche Datenschutzmal3stab gelten sollte. Diese Debatte steht
in direktem Zusammenhang mit den Wortern zur NSA-Affare. Dadurch gelten die Worter erst durch
den Kontext als {ibereinstimmend. Viele Informationen in Twitter werden durch Links verbreitet und
konnen deshalb erst durch den Kontext identifiziert werden. In diesem konkreten Fall, sind viele der
Worter einem Thema zugehorig das in einer kleinen exakten Ubereinstimmung resultiert.
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Diese exemplarischen Ausziige und Erlduterungen zeigen, dass die quantitative Evaluation nur bedingt
aussagekréftig ist und die Ergebnisse fiir die vorgestellten Politiker positiver sind, als diese auf den
ersten Blick scheinen mégen. Nach der dadurch gewonnenen Einschéitzung lésst sich feststellen, dass die
Ergebnisse in hoher Ubereinstimmung mit der Tageszeitung sind und die kontrastive Kollokationsanalyse
politische Ereignisse reflektiert.

Diese Art der Analyse ist fiir Journalisten, Wahler und Politiker interessant, um die heif3 diskutierten
Themen der Bundestagswahl 2013 zu erfahren. Politiker konnen einsehen, wie die bei Twitter aktiven
Biirger einen bestimmten 6ffentlichen Wahlkampfauftritt wahrnehmen und bewerten. Interessierte Biir-
ger haben auflerdem die Moglichkeit, politische Vorgénge transparenter zu erfahren und zu verstehen.
Die Analyse ist damit ein wichtiges Instrument fiir den Wahlkampf und lasst sich als Spiegel der 6f-
fentlichen Meinung beschreiben. Ferner kann die Analyse auf eine andere Doméne {ibertragen werden
und beispielsweise als Meinungsbarometer fiir die FuBball-Weltmeisterschaft 2014 dienen. Die vorge-
stellte Methode ist auflerdem nicht auf Twitter-Daten beschriankt, sondern lasst sich auch auf andere
Social-Media Daten anwenden. Dazu miissen nur die Vorverarbeitungsschritte dem jeweiligen Medium
angepasst werden.

Der Umfang dieser Analyse ist jedoch auf die Anzahl der aktiven Twitter-Nutzer beschrankt. Offizielle
Zahlen von Twitter zur Anzahl dieser Nutzer in Deutschland liegen nicht vor. Es existieren verschiedene
Studien zu diesem Thema, die mit Hilfe von Befragungen und Schatzungen die Zahl der aktiven Nutzer
bestimmen.

Aufgrund der unterschiedlichen Durchfiihrung der Untersuchung unterscheiden sich die Studien deut-
lich in ihren Ergebnissen. Zum einen muss definiert werden, ob Twitter-Nutzer in Deutschland gemeint
sind oder Nutzer, die deutschsprachige Tweets verfassen. Zum anderen muss aber auch diskutiert wer-
den, ob inaktive Nutzer in die Studie aufgenommen werden sollen. Aufgrund dieser unterschiedlichen
Betrachtungen und Ergebnisse lasst sich die Frage ,Wieviele Twitter-Nutzer gibt es in Deutschland?“
nicht eindeutig beantworten.

AuRerdem reflektiert die Analyse nicht alle Bevolkerungsschichten gleichermaRen. Aus einer Studie?®
der Bitkom Research vom 29. Juli 2013 geht hervor, das 68 Prozent der Internetnutzer zwischen fiinfzig
und vierundsechzig Jahren bei mindestens einem Social-Media Dienst registriert sind. Von den dreif3ig-
bis vierzigjahrigen Internetnutzern sind 76 Prozent und von den vierzehn- bis neunundzwanzigjahrigen
Nutzern 90 Prozent bei einem Netzwerk wie Facebook oder Twitter registriert. Befragt wurden 1016
Internetnutzer ab vierzehn Jahren.

Moglichkeiten, die vorgestellte Analyse zu verbessern, werden in Kapitel 8 diskutiert.

25 http://bitkom.org/de/themen/36444_76863.aspx
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8 Ausblicke und Verbesserungen

Verschiedene Aspekte des Softwaresystems konnen adressiert werden, um die Ergebnisse zu verbessern
und die Benutzerfreundlichkeit der Analyse zu erhohen. Basierend auf dem aktuellen Entwicklungsstand
des Systems und den Evaluationsergebnissen konnen die folgenden Aspekte fiir zukiinftige Arbeiten
erweitert oder angepasst werden.

Praprozessor

Die Evaluation hat gezeigt, dass viele der wichtigen Informationen nicht direkt im Tweet zu finden
sind. Es werden haufig Webseiten getwittert, die das eigentliche Thema referenzieren. Der Inhalt des
Tweets besitzt in diesen Fillen keinen Informationsgehalt fiir die Analyse. Da diese Informationen
jedoch hoch relevant sind, stellt das Aufnehmen dieser Informationen in das Korpus eine wichtige
Aufgabe dar.

Wie bereits in Abschnitt 3.1 thematisiert haben Duplikate und Quasi-Duplikate eine enorme Aus-
wirkung auf die Ergebnisse der Analyse. Exakte Duplikate werden im Prédprozessorschritt entfernt,
Quasi-Duplikate konnen mit diesem Verfahren jedoch nicht erkannt werden. Es sind diese Duplikate,
die problematisch fiir die Analyse sind und Ergebnisse verfalschen. Zukiinftige Arbeiten sollen sich mit
diesem Thema befassen und sehr dhnliche Tweets entfernen. Das konnen beispielsweise Tweets sein,
die sich nur in einer Zahl oder in der Art der Anfithrungszeichen unterscheiden.

Eine weitere Verbesserung umfasst das Ersetzen des NER Taggers im Priprozessor. Sehr bekannt ist
der Standord Names Entity Recognizer [17] von der Natural Language Processing Group?® der Universitét
Stanford. Dieser Tagger ist ein Conditional Random Field (CRF) Klassifizierer, dem ein wahrscheinlich-
keitsbasiertes Modell zugrunde liegt. Ein deutsches Sprachmodell wird von Faruqui und Padé [16] zu
Verfligung gestellt.

Signifikanzanalysesystem

Damerau [11] présentiert eine Moglichkeit, welche die relative Frequenz von Wortern zwischen
zwei Korpora betrachtet, um doménenspezifische Kollokationen zu extrahieren. Mit Hilfe dieser re-
lativen Wortfrequenzen lassen sich Kollokationen extrahieren, die charakteristisch fiir einen Korpus
sind, wenn dieser mit einen anderen verglichen wird. Dieses Verfahren kann verwendet werden, um
nur solche Kollokationen zu extrahieren, die aus der politischen Doméine stammen. Ein Problem im
Zusammenhang mit diesem Verfahren ist jedoch, dass Worter mit geringer Frequenz im Vergleichskor-
pus ein hoher Wert zugeordnet wird. Das Implementieren und Evaluieren dieses Ansatzes verbleibt als
Erweiterung.

Visuelles System

Eine wichtige Untersuchung im Zusammenhang mit der Studie zur Bundestagswahl ist die Verdn-
derung von Meinungen bzw. Wortassoziationen iiber die Zeit. Damit kann ergriindet werden, welche
Auswirkung ein politisches Ereignis in Twitter hat und auch, ob bestimmte Wahlkampfauftritte eine
Verdnderung im Verlauf der Wahl bewirken. Der aktuelle Entwicklungsstand unterstiitzt bereits die
Moglichkeit Wortassoziationen vor und nach der Bundestagswahl zu betrachten. Es wird angestrebt,
dies auf beliebige Zeitpunkte zu erweitern, so dass unterschiedliche Fixpunkte betrachtet werden kon-
nen.

Die Kontextansicht visualisiert im aktuellen Entwicklungsstand alle einzigartigen Tweets, die Grund
fiir die Wortassoziation sind. Eine mogliche Erweiterung ist das Anzeigen der Anzahl von Retweets
(Duplikate) fiir jeden Tweet, um zu verdeutlichen welche Relevanz der jeweilige Tweet bzw. die dar-

26 http://nlp.stanford.edu/
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in enthaltene Aussage hat. Aullerdem kann aus allen verfiigharen Tweets eine Menge von Tweets
ausgewahlt werden die prasentiert werden sollen. Ein Auswahlkriterium konnte beispielsweise die
Haufigkeit der Retweets sein.

Sonstiges
Wie in Kapitel 3 bereits aufgefiihrt, konnen dem Kollokationsgraphen zur Laufzeit keine Daten hin-
zugefiigt werden. Damit neue Twitter-Daten dem System wahrend des Betriebs hinzugefiigt werden
konnen, miissen die Frequenzen der Worter explizit in einer Datenstruktur, die einen schnellen Zu-
griff ermoglicht, gespeichert werden. Diese Frequenzen werden bendtigt, um die neue Signifikanz fiir
bestehende Kollokationen unter Beriicksichtigung der neuen Daten zu berechnen. Mit dieser zusitzli-
chen Datenstruktur, soll die Auslastung der Graphdatenbank wéhrend des Betriebs minimiert werden.
Die Datenstruktur lasst sich als Kollokationsmatrix K, , modellieren und wird zum Start der Web-
anwendung aus der relationalen Datenbank in den Speicher geladen. Die Matrix reprasentiert eine
Zuordnung von Wortpaaren zu Wortfrequenzen.

0
fanx O
Km,n:
fm,l fm,2 - 0

Abbildung 8.1: Kollokationsmatrix K, .

Das Hinzufiigen neuer Daten ist nachfolgend schematisch skizziert:

(1) Bestimmen von satzbasierten Kollokationen und deren Frequenzen fiir die neuen Daten.

(2) Die Kollokationsmatrix aktualisieren, falls der Wortpaareintrag vorhanden ist. Ansonsten muss
ein neuer Eintrag fiir das Wortpaar in der Matrix erzeugt werden.

(3) Die neue Signifikanz fiir die zu aktualisierenden Kollokationen unter Verwendung der Kolloka-
tionsmatrix K,, , berechnen.

(4) Fiir diese Kollokationen Updatequeries generieren und zu einer Transaktion zusammenfassen.

(5) Die Transaktion wird abschlief3end in der Nacht auf der Graphdatenbank ausgefiihrt, so dass
die neuen Daten den Benutzern am nédchsten Morgen zu Verfiigung stehen. Alternativ kann die
Transaktion auch zu einem anderem beliebigen Zeitpunkt ausgefiihrt werden.
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9 Konklusion

Das Ziel dieser Arbeit war es zu zeigen, in welchem Mal3e Twitter Ereignisse der realen Welt reflektieren
kann. Diese Untersuchung basiert auf einer Studie zur deutschen Bundestagswahl 2013 in Twitter und
umfasst iiber zehn Millionen Twitter-Nachrichten, die nach festgelegten Suchbegriffen ausgewahlt wur-
den. Um die Forschungsfragen zu beantworten, wurde die kontrastive Kollokationsanalyse vorgestellt,
die es ermoglicht, zwei Politiker oder Parteien anhand ihrer stark assoziierten Worter zu vergleichen.
Damit kénnen Gemeinsamkeiten und Unterschiede der gegebenen Entitdten betrachtet und ferner ana-
lysiert werden, welche Worter typischerweise mit der gegebenen Entitét assoziiert sind. Diese Analyse
basiert auf {iberzuféallig haufigen Wortpaaren, sogenannten Kollokationen, welche in einer Vorverarbei-
tung aus den Twitter-Daten extrahiert und in einem Kollokationsgraphen gespeichert wurden. Zum Fin-
den von aussagekraftigen Kollokationen sind verschiedene Wortassoziationsmal3e vorgestellt und deren
Vor- und Nachteile diskutiert worden.

Mit der entwickelten Webanwendung lassen sich kontrastive Analysen durchfiithren. Der Fokus die-
ser Anwendung liegt auf der einfachen Bedienbarkeit und soll auch fiir nicht erfahrene Benutzer leicht
verstdndlich sein. Die kontrastive Kollokationsanalyse wird mit einem Tornadodiagramm dargestellt,
welches fiir den Vergleich von Verteilungen geeignet ist und benutzergenerierte Inhalte intuitiv visua-
lisiert, so dass eine kontrastive Untersuchung von zwei Politikern oder Parteien méglich ist. Aul’erdem
bietet die Webanwendung dem Benutzer verschiedene Moglichkeiten an, die Ergebnisse der Analyse zu
erforschen, wodurch dieser einen transparenteren Einblick in politische Vorgange erhalt.

Die Relevanz der Ergebnisse wurde mit Hilfe von Artikeln verschiedener deutscher Tageszeitungen
evaluiert. Die Ergebnisse zeigen, dass der Schnitt der kontrastiven Kollokationsanalyse eine sinnvolle
Reflektion politischer Ereignisse ist und die meisten relevanten Themen aus Zeitungsartikeln beziiglich
dieser Analyse in Twitter abgebildet werden.

Projektseite

Die Projektseite dieser Arbeit ist unter der Adresse http://maggie.lt.informatik.tu-darmstadt.de/
thesis/bachelor/BTWitter/ erreichbar. Dort ist der Quellcode verdffentlicht und eine Demo der Web-
anwendung installiert.
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A Suchbegriffe fiir die Datenerfassung

Tabelle A.1 zeigt die Suchbegriffe, welche in der Vorbereitung zur Datenerfassung identifiziert wurden.
Die Suchbegriffe sind sortiert nach Kategorien und jeweils in Themen unterteilt.

Kategorie Thema Hashtag(#-Prefix)
Parteinamen CDU cdu
union
CSU csu
SPD spd
FDP fdp
Die Linke linke
linken
linkspartei
Die Griinen griine
griinen
Spitzenkandidaten Angela Merkel merkel
angie
angelamerkel

Peer Steinbriick

angela_merkel
steinbriick

peer_steinbriick

peersteinbriick

Rainer Briiderle briiderle

Gregor Gysi gysi

Nicole Gohlke

Jan van Aken

Caren Lay

Klaus Ernst ernst

Dietmar Bartsch bartsch

Sarah Wagenknecht wagenknecht

Diana Golze

Jirgen Trittin trittin

Katrin Goring-Eckardt = goring
Sonstige Politiker Horst Seehofer seehofer

Philipp Rosler rosler

Claudia Roth roth
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Sigmar Gabriel gabriel
Katja Kipping kipping
Wolfgang Schiuble schiuble
Christian Lindner lindner
Peter Altmaier altmaier
Frank-Walter Steinmeier steinmeier
Ronald Pofalla pofalla
Guido Westerwelle westerwelle
Thomas de Maiziere maiziere
Ursula von der Leyen vonderleyen
Peter Ramsauer ramsauer
Ilse Aigner aigner
Sabine Leutheusser-Schnarrenberger leutheusser
Dirk Niebel niebel
Daniel Bahr bahr
Hans-Peter Friedrich friedrich
Christine Lieberknecht lieberknecht
Volker Bouffier bouffier
Wahl 2013 btw2013
btw13
bundestagswahl
wahl2013
btw
wahl
bundestagswahl2013
bundestagswahl13
gehtwéhlen
Fernseh-Wahlkampf Kanzler TV-Duell tvduell
Wie geht’s Deutschland wiebitte
wiegehts
Steinbriick Twitter Hall Meeting fragpeer
TV-Dreikampf dreikampf
TV-Elefantenrunde elefantenrunde
Wahlthemen Energiepolitik energiepolitik
energiewende
energiewirtschaft
atomenergie
Finanzpolitik solidaritatszuschlag
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soli

steuerpolitik

steuerreform

steuern
Arbeitspolitik  arbeitslosigkeit

hartz4

hartz
Lohnpolitik lohnpolitik

mindestlohn

Tabelle A.1: Suchbegriffe fiir Twitter und Topsy.
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B Zeitungsartikel zur exemplarischen Betrachtung der Analysen

B.1 Kontrastive Analyse: Angela Merkel und Steinbriick

Steinbrick - Circus Halligalli

[...] Die Antwort liegt auf der Hand: Eine knappe Woche vor der Wahl setzt Peer Steinbriick jetzt alles
auf eine Karte. Wenn ein Stinkefinger im Magazin der , Stiddeutschen Zeitung“ fiir Furore sorgt, muss
wohl auch die lustig-infantile Schreisendung ,,Circus Halligalli“ auf ProSieben in Ordnung sein. Also
wankte der Kandidat zu Rockmusik die Showtreppe herunter, das Licht der Scheinwerfer im Gesicht, vor
eine Tribiine kreischender Jugendlicher. [..] Geht das? Wahlkampf machen neben zwei Moderatoren, die
immer nur auf den nichsten Lacher aus sind? Bedugt von Schiilern und Studenten, die sich auf Twitter
schon vor der Sendung belustigten iiber dieses abstruse Zusammentreffen? So viel sei schon hier gesagt:
Es ging erstaunlich gut. [...] Steinbriick meisterte das alles recht gut. Es gehort wohl zum Jobprofil
eines Vortragsreisenden, solche Show-Angebote anzunehmen und dann auch gut zu funktionieren. [...]
Steinbriick reagierte mit den {iblichen Formeln: der Ehrgeiz, das Land nicht nur verwalten, sondern auch
gestalten zu wollen. Er wolle keinen Kreisverkehr wie Merkel, sondern ab durch die Mitte, nach vorne.
[...] Bei aller Chancenlosigkeit im Hinblick auf die Wahl, einen Erfolg hat Steinbriick inzwischen sicher
erzielt: den Beweis seiner Behauptung, er sei ,nicht so langweilig“ wie Merkel. Die Bundeskanzlerin
namlich hatten Winterscheidt und Heufer-Umlauf auch fiir einen Auftritt angefragt - und eine Absage
bekommen.
Quelle: Spiegel Online, Dienstag, 17. September 2013 — 08:53 Uhr

Steinbrick - Erpressung

[...] Zuvor war bekannt geworden, dass ein Erpresser versucht hatte, Steinbriick zum Riickzug von seiner

Kanzlerkandidatur zu zwingen. Einem Bericht der Bild-Zeitung zufolge warf der mutmafliche Tater dem

Ehepaar Steinbriick vor, vor etwa 14 Jahren eine Putzfrau illegal beschéftigt zu haben. Er drohte der

Zeitung zufolge, dies offentlich zu machen, wenn Steinbriick nicht auf seine Kandidatur verzichte.
Quelle: Siiddeutsche Online, Sonntag, 8. September 2013 - 12:50 Uhr

Gemeinsamkeiten - Syrien-Konflikt

[...] Die SPD pocht daher auf eine politische Losung. Eine Reaktion des Westens auf die mutmaRlichen
Chemiewaffeneinsitze miisse ,,genau abgewogen werden“, mahnte Steinbriick im ,Hamburger Abend-
blatt“. Bevor ,leichtfiilig einer militdrischen Logik gefolgt“ werde, miissten sich die Anstrengungen dar-
auf richten, eine gemeinsame Position des Uno-Sicherheitsrats ,,zu scharfen Sanktionsmalinahmen“ ge-
gen Syrien zu finden. [...] In den vergangenen Tagen verschérfte sie allerdings den Ton, hilt eine inter-
nationale Reaktion auf den Giftgaseinsatz in Syrien jetzt fiir ,,unabdingbar“. Merkel sprach am Mittwoch-
abend am Telefon mit dem britischen Premierminister David Cameron. Beide seien sich einig gewesen:
,Dieser Giftgasangriff ist eine Zasur in dem schon lange andauernden internen Konflikt. Das syrische
Regime darf nicht hoffen, diese Art der volkerrechtswidrigen Kriegfiihrung ungestraft fortsetzen zu kon-
nen“, erklarte Regierungssprecher Steffen Seibert. [...] Welche Konsequenzen fiir die Bundesregierung
nach dem Giftgasangriff in Frage kommen, lésst sie offen.
Quelle: Spiegel Online, Donnerstag, 29. August 2013 — 08:25 Uhr
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Gemeinsamkeiten - TV-Duell

[...] Stattdessen: gepflegte Langeweile, Herunterbeten von Parteiprogrammen. Keine Leidenschaft, nir-
gends. Ein Null zu Null zwischen den Kontrahenten ist das Ergebnis. Das war’s. Dieses TV-Duell war
kein Beispiel fiir lebendige Demokratie, sondern eine Enttduschung. [...] Merkel merkelte, umarmte den
Gegner, wich unangenehmen Fragen aus. Ihr Motto ist das immer gleiche: weiter so. [...] Dagegen der
Herausforderer Peer Steinbriick: Er wollte angreifen. Doch jeder Versuch prallte an Merkel ab.

Quelle: Spiegel Online, Sonntag, 1. September 2013 — 22:45 Uhr

B.2 Kontrastive Analyse: Rainer Briiderle und Gregor Gysi

Mindestlohn - TV-Duell

[...] Stattdessen wollen sie beweisen, dass sie wissen, wie wenig manche verdienen: Die Bickersfrau in
Weimar (Trittin: 3,40 Euro), Friseure in Thiiringen (Gsyi: 3,50 Euro). Briiderle hakt ein, dass Friseure
sich den Mindestlohn selbst erstritten hitten. Aber Herr Briiderle", zischt Gysi.

Quelle: Siiddeutsche Online, Dienstag, 3. September 2013 - 10:34 Uhr

Mindestlohn im Friseurhandwerk in Thiiringen

[...] Ab Anfang August gilt fiir Friseure in Thiiringen erstmals ein Mindestlohn von 6,50 Euro. [...] Zum
1. August 2014 steigt der Mindestlohn in den ostdeutschen Bundesldndern 7,50 Euro in der Stunde. Mit
einer weiteren Erhohung auf 8,50 Euro zum 1. August 2015 gilt dann erstmals in Ost- und Westdeutsch-
land ein einheitlicher Mindestlohn fiir die Friseurbranche.

Quelle: Thiiringer Allgemeine, Sonntag, 20. Juli 2013 - 05:30 Uhr
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C Stark assoziierte Begriffe der Politiker von der Plattform , Worter des Tages”

Tabelle C.1 zeigt die stark assoziierten Begriffe der Plattform ,,Worter des Tages“ fiir die in der Evaluation
untersuchten Politiker. Politiker wie die Bundeskanzlerin Angela Merkel sind sehr prédsent in deutschen
Tageszeitungen und werden von der Plattform gefiltert.

Politiker

Stark assoziierte Begriffe

Horst Seehofer

Horst, Steinbriick, Ministerpréasident, CSU, Pkw-Maut, Schwesterpartei, Ko-
alitionsvertrag, ADAC, Christian Ude, Merkel, Auslédnder, CSU-Chef, WDR,
ausweisen, WDR-Journalisten, Bayern, raus, Journalisten

Rainer Briiderle

Rainer, FDP-Spitzenkandidat, Solidaritdtszuschlag, Wolfgang Schéauble,
Lindner, Soli, Datenschutz, Guttenberg, Schavan, Rot-Rot-Griin, Solidarpakt,
Energiewende, Sturz, Blamage, Bahn-Mitarbeiter, Personalmangel, Bahn-
Vorstand, Trittin, Seehofer, Gysi, Rosler, FDB Mindestlohn, Schlagabtausch,
Spitzenkandidaten, Gregor, TV-Dreikampf, Gewerbesteuer, Post

Sigmar Gabriel

Sigmar, Angela Merkel, Spédhaffare, Peer Steinbriick, Steuererh6hungen,
SPD-Chef, Koalition, Ude

Peter Altmaier

Peter, Bundesumweltminister, Umweltminister, CDU, Briiderle, Energiewen-
de, Habeck, Strompreisbremse

Frank-Walter Steinmeier

Stromsteuer, Frank-Walter, Drohnen-Affire, Thomas de Maiziére, SPD-
Franktionschef, Parlamentarischen Kontrollgremium, Kontrollgremium, Ge-
heimdienste, NSA-Spahaffiare, Mitteldeutschen Zeitungen, Geheimdienstko-
ordinator

Katrin Goring-Eckardt

Katrin, Linkspartei, Geheimdiensten, Griinenspitzenkandidatin, Trittin, Spit-
zenkandidatin, Andreae, Franktionschefin, Fraktionsspitze, Hofreiter

Christine Lieberknecht

Christine, Ministerprasidentin, CDU, Immunitét, Thiiringens, Staatsanwalt-
schaft

Dirk Niebel

Dirk, Entwicklungsminister, Uganda, Menschenrechtsorganisation, Interven-
tionen, FDP-Kandidat

Hermann Grohe

Hermann, Linkspartei, CDU-Generalsekretidr, Sondierungsgespriach

Katja Kipping

Katja, Doppelspitze, Riexinger

Sabine Leutheusser-Schnarrenberger

Sabine, EU-Ebene, Justizministerin, Spahaffare, Mal3stab, Boykott, Winter-
spiele, CDU, FDB Pornofilter, Sotschi, Friedrich, Innenmister, Datenschutz-
standards

Christian Ude

Christian, Landerfinanzausgleich, Horst Seehofer, Spitzenkandidaten, SPD-
Spitzenkandidat, Drohbrief, Hermann, SPD, Klage

Norbert Lammert

Doktorarbeit, Bundesprésident, Norbert, Wahlumfragen

Ronald Pofalla

Kontrollgremium, PKG, CDU, Spahaffire, Nachrichtendiensten, Oppermann,
Geheimdienst, NSA-Affare, NSA, BND, Prism, Ronald, Kanzleramtchef

Daniel Bahr

Bundesgesundheitsminister, Organspende, Krankenversicherung, FDB Versi-
cherten, Privatversicherungen

Peter Ramsauer

Grube, Bahnchef, BER, Trittin, Leutheusser-Schnarrenberger, Mainz, Bahn,
Hauptbahnhof, Zugausfille, Verkehrsmister, Peter, Bundesverkehrsminister

Armin Laschet

CDU-Vorsitzende, Koalitionsvertrag, Rebellen, Friedrich, CDU-

Vizevorsitzender, Armin
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Jiirgen Trittin Jiirgen, Kantinen, Gregor, Rainer Briiderle, TV-Dreikampf, Spitzenkandi-
daten, Mindestlohn, Schlagabtausch, Steuererhéhungen, Goring-Eckardt,
Padophilie-Debatte, Missbrauch, Griinen

Hans-Peter Friedrich Hans-Peter, Bundesinnenminister, Leutheusser-Schnarrenberger, Militar-
schlages, CSU, EU-Fliichtlingspolitik

Ilse Aigner Vergleichsportal, Verbraucherschutzministerin, CSU, Roth, Soder, Ilse

Wolfgang Schauble Griechenland, Hilfspaket

Joachim Gauck Joachim, Bundesprésident

Thomas de Maiziere Thomas, Verteidigungsmister

Peer Steinbriick TV-Duell, Angela Merkel, SPD-Herausforderer, SPD-Kanzlerkandidat, Fern-

sehduell, Schlagabtausch, Mittelfinger, Kanzlerkandidat, Osnabriick

Tabelle C.1: Stark assoziierte Begriffe der Plattform ,Worter des Tages” fiir die in der Evaluation unter-
suchten Politiker.
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Abkiirzungsverzeichnis

POS
NER
CAS
JVM
NP
PMI
CRF
OCD
JSON
LLC
UIMA
lol
uUTC
API
GPS
XML

Part-of-Speech

Named Entity Recognition
Common Analysis System

Java Virtual Machine
Nominalphrasen

Pointwise Mutal Information
Conditional Random Field

Oxford Collocations Dictionary
JavaScript Object Notation

Leipzig Corpus Collection
Unstructured Information Management applications
laughing out loud

Universal Time Coordinated
Application Programming Interface
Global Positioning System

Extensible Markup Language
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