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1 Einleitung

Zieht man Anzahl der gefdllt mir-Angaben auf Facebook als Indikator fiir die Ergebnisse der
Bundestagswahl heran, wire am 24. September die Alternative fiir Deutschland (AfD) als bei
weitem stdrkste Partei in das deutsche Parlament eingezogen. Zweitstirkste Kraft wire die Sati-
repartei Die PARTEI, dicht gefolgt von die LINKE und der rechtsextremen NPD (Brodnig 2017,
S. 21). Das tatsichliche Ergebnis der Bundestagwahl unterschieden sich natiirlich deutlich von

diesen Verhiltnissen. Alleine mit Facebook lassen sich also (noch) keine Wahlen gewinnen.

Dennoch spielen Soziale Netzwerke in der politischen Offentlichkeit eine zunehmend groBere
Rolle. Vor allem in der Altersgruppe unter 50 Jahren konnten sie sich als Informationsquelle
neben traditionelleren Medien etablieren. Die Generation der Millenials und die Generation
X nutzt Facebook, zumindest in den USA, sogar als Hauptquelle fiir politische Informationen
(Schweiger 2017, S. 23). Fiir einen nicht geringen Teil der Bevolkerung spielen Facebook und
Co. also eine durchaus groBe Rolle; allerdings erklart dies noch nicht den groen Erfolg der

AfD auf Facebook.

Die Journalistin Ingrid Brodnig macht hierfiir einen Empérungswettbewerb verantwortlich, wel-
cher die Kommunikation auf den Sozialen Netzwerken mafigeblich beeinflusst. Gelesen, geteilt
und kommentiert wird, was emp0rt — wer es schafft, Wut zu séhen, wird mit groer Reichwei-
te belohnt. Die Algorithmen und das Klima Facebooks wiirde deshalb vor allem populistische
Parteien begiinstigen — durch die Emotionalisierung des politischen Diskurses sind diese dort
besonders erfolgreich (vgl. Brodnig 2017).

Im Rahmen dieser Arbeit wird untersucht, ob die von Brodnig formulierten Vermutungen kor-
rekt sind: Emporen sich Facebooknutzer signifikant hdufiger iiber Beitrige der AfD und schiirt
diese die Emporung, indem sie besonders negativ-konnotierte Beitrige veroffentlicht? Im Vor-
feld soll zunichst ein genereller Uberblick der Facebook-Aktivititiit deutscher Parteien gegeben

werden, ehe sich im spezielleren mit Emotionen und Sozialen Netzwerken beschéftigt wird.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde eine Gesamterhebung der Facebookaktivitdten der im Bundes-
tag vertretenen Parteien vorgenommen. Dies umfasst 5.084 Beitrige und 1,8 Millionen Kom-
mentaren, welche 2017 verdffentlicht wurden. Die Daten wurden mittels netvizz (Rieder 2013)
heruntergeladen und anschlieend mit Hilfe der Programmiersprache R (R Core Team 2013)

ausgewertet.
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2 Die Facebook-Auftritte deutscher Parteien

Wie eingangs erwihnt, nimmt die Facebookseite der AfD eine dominante Position auf dem So-
zialen Netzwerk ein — unter allen Parteien kann sie die meisten Likes verzeichnen (siche Abb.
2.1). Dariiber hinaus veroffentlichte sie 2017 auch die meisten Beitridge, auf welche wiederum
der groBte Anteil an Nutzern mittels Kommentar reagierten. Der Abstand zu den anderen Par-
teien ist vor allem bei den Kommentaren besonders deutlich — von den insgesamt 1.785.490
Kommentaren, welche im Jahr 2017 auf den Seiten aller im Bundestag vertretenen Parteien
veroffentlicht wurden, finden sich 798.221 unter den Beitrdgen der Alternative fiir Deutschland.
Parteitibergreifend ldsst sich dabei ein sehr unterschiedliches Verhalten der Nutzer beobachten.
Wihrend nahezu die Hilfte der Nutzer (49,8 %) innerhalb eines Jahres lediglich ein mal kom-
mentierte, ist nur ein kleiner Teil der Nutzer fiir einen GroBteil der Kommentare verantwortlich.
Der aktivste Nutzer kommentierte 2.761 mal auf Beitrige der AfD. Der tiberwiegende Teil der
Nutzer (82,5 %) ist auBerdem nur auf einer Seite aktiv, lediglich 107 Nutzer kommentierten auf

allen sieben Parteiseiten.

AfD

AfD 388.660

Die Linke 252.606 FDP
CSsu 200.648 Csu
SPD 186.203 CDU

Die Griinen 180.622 SPD

CDU 176.222 Die Grinen

Die Linke

FDP

0 100.000  200.000  300.000  400.000 559 750 1.000
Likes Beitrage

AfD 798.221 AfD 152.369
CDhu 218.989 CSuU
csu 201.739 SPD
SPD 157.811 FDP
Die Linke -trXerxg Die Linke
FDP cbu

Die Griinen JREEFAE] Die Grinen

250.000 500.000 750.000 0 50.000 100.000 150.000
Kommentare kommentierende Nutzer

Abbildung 2.1: Ubersicht der Likes, Beitrige, Kommentare und kommentierenden Nut-
zer der Facebookseiten der Parteien. Auswertungszeitraum: 01.01.2017 bis
31.12.2017
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Dass sich das Verhalten zwischen den Nutzern derart unterscheidet, konnte auch schon in an-
deren Studien nachgewiesen werden — etwa 20 bis 30 Prozent sind sogenannte power user
(PewResearchCenter 2012), die iibrigen verwenden die Funktionen, welche von Facebook an-

geboten werden, eher sporadisch.

Der besondere Erfolg der AfD hingt womoglich mit der Rolle von Emotionen auf Sozialen
Netzwerken sowie dem Wesen rechtspopulistischer Parteien zusammen. Im Folgenden sollen
deshalb die beiden Themenkomplexe behandelt und anschlieend Hypothesen gebildet werden,

welche im Laufe dieser Arbeit untersucht werden.

2.1 Emotionen auf Sozialen Netzwerken

Bevor die Rolle von Emotionen auf den Sozialen Netzwerken beleuchtet werden kann, muss
zundchst auf unterschiedliche Konzeptionen und Definitionen dieses Themenfelds eingegangen
werden. Es iiberrascht dabei nicht, dass sich die bisherige Forschung nicht auf eine einheitli-
che Definition und ein Konzept beziiglich dieses schwer zu fassenden Themas einigen konnte
(Kappas 2016, S. 37). Oftmals wird in der Literatur zwischen Gefiihlen und Emotionen unter-
schieden (Kappas 2016, S. 39)!. Wihrend Gefiihle wie Hunger, Wirme oder Schmerz zumeist
als prekognitive Empfindungen beschrieben werden, werden Emotionen wie Angst, Wut oder
Trauer oft als postkognitiv betrachtet. Ihnen gehen mentale Vorgédnge voraus; Emotionen resul-
tieren aus der Verarbeitung von Gefiihlen. Ein anderer Ansatz findet sich bei Zajonc (1980).
Laut Zajonc zeigen viele Experimente, dass sich Emotionen oft unabhiingig von bewusster, ko-
gnitiver Verarbeitung bilden. Emotionen seien hoch funktionell und erlauben dem Menschen

eine schnellere Reaktion auf die Umwelt im Vergleich zu bewusster, kognitiver Verarbeitung.

Dieser These folgend handelt es sich bei Emotionen um Aufmerksamkeit-Regulatoren (atten-
tion regulators), welche den Umgang mit dem stindig herrschenden Informationsfluss unserer
Sinne erleichtern (Ryan 2012, S. 1139f.). Basierend auf dieser Konzeption untersuchte Timothy
J. Ryan (2012), ob Menschen (politische) Informationen anders verarbeiten, wenn entsprechen-
de Emotionen bei ihnen geweckt werden. In einem Feldversuch auf Facebook wurde getestet,
wie Menschen auf politische Kampagnen reagieren, wenn diese Wut oder Besorgnis ausldsen
(als Kontrollgruppe wurden die Ergebnisse mit einer neutral gestalteten Kampagne verglichen).

Die wuterzeugende Kampagne wurde dabei am signifikant hiufigsten angeklickt (doppelt so

! Teilweise werden die Termini Gefiihl und Emotion auch synonym verwendet (vgl. Kappas 2016, S. 39f.)
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hiufig wie die neutral gestaltete Kampagne) — mit der auf Besorgnis abzielenden Botschaft wur-
de hingegen nicht signifikant hiufiger interagiert (vgl. Ryan 2012). Die Studie konnte zeigen,

dass die Emotion Wur auf dem Sozialen Netzwerk Facebook am ehesten aktivierend wirkt.?

2.2 Facebook und rechtspopulistische Parteien

Beziiglich der Parteienaktivitit ldsst sich feststellen, dass die AfD nicht die einzige rechtspo-
pulistische Partei, welche auf Facebook besonders erfolgreich ist. Auch die Freiheitliche Partei
Osterreichs (FPO) und die Schweizerische Volkspartei (SVP) konnen auf Facebook eine weit
groBere Reichweite als die iibrigen Parteien erzielen (Brodnig 2017, S. 23f.).3 Auch der rechts-
extreme Front National kann von allen franzosischen Parteien die hochste Anzahl an Likes

vorweisen.

Dies kann moglicherweise durch das Wesen und die Kennzeichen rechtspopulistischer Parteien
erklirt werden: Zusammengefasst handelt sich um Bewegungen, welche ein vertikale Achse aus
,,Volk* und ,,Elite* konstruiert und sich beide antagonistisch gegeniiber stehen (Priester 2012, S.
4). Weitere Wesensmerkmale sind: ,,Berufung auf den common sense, Anti-Elitarismus, Anti-
Intelletualismus, Antipolitik, Institutionenfeindlichkeit sowie Moralisierung, Polarisierung und
Personalisierung der Politik* (ebd.). Diese Wesensmerkmale erlauben die Konstruktion eines
einfachen Gut-Bose-Schemas, welches sich zur Emotionalisierung des politischen Diskurses
eignet und gleichzeitig Kompromisse unmoglich macht (Decker 2006, S. 82). In ihrer media-
len Taktik zeichnen sich rechtspopulistische Parteien durch ,,Vereinfachung, Emotionalisierung,

Personalisierung, Dramatisierung, Skandalisierung* der Debatte aus (Decker 2006, S. 84).

Es wird vermutet, dass diese Taktik auch auf dem Sozialen Netzwerk Facebook genutzt wird.
Wie in Kapitel 2.1 beschrieben, wird davon ausgegangen, dass die Emotionalisierung auf Fa-
cebook, insbesondere mit der Emotion Wut, besonders erfolgreich ist. Unter diesen Umstédnden
wird davon ausgegangen, dass auf Beitrige der AfD besonders héufig wiitend reagiert wird und

sich der Ausdruck dieser Emotion signifikant dort hdufiger finden lésst, als auf den Facebook-

2 Die Studie What Makes online Content Viral? von Jonah Berger und Katherine L. Milkman (2012) zeigt
allerdings, dass auch besonders positive Nachrichten eine sehr hohe Interaktionsrate aufweisen. Dennoch
fungiert auch hier die Emotion Wut als Katalysator fiir Reichweite auf Facebook — wenn auch nur als einer
von vielen Faktoren.

Der FPO-Politiker Heinz-Christian Strache ist sogar, nach Angela Merkel, der zweiterfolgreichste deutsch-
sprachige Politiker auf Facebook (Brodnig 2017, S. 24). In Osterreich sind die Auftritte der Spitzenkandidaten
generell reichweitenstérker als die Auftritte der Parteien (ebd.).
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auftritten anderer Parteien.

Hypothesis 1 (H1): Auf Beitrige der AfD wird signifikant hiufiger wiitend reagiert.

Gleichzeitig wird vermutet, dass sich eine negative Stimmung nicht nur in der Reaktion der
Nutzer wiederfindet. Es wird erwartet, dass sich dies auch in den Beitrigen der AfD abbildet.
Deshalb wird davon ausgegangen, dass sich die Beitrdage der AfD —im Vergleich zu den anderen

Parteien — durch eine besonders negative Konnotation auszeichnen.

Hypothesis 2 (H2): Beitrdge der AfD sind negativer konnotiert als Beitrdge anderer Parteien.

Diese beiden Hypothesen sollen in den nachfolgenden Kapiteln operationalisiert und anschlie-
Bend untersucht werden. Die Auswertung der emotionalen Reaktion auf Beitrige der Parteien
wird dabei durch Facebook erheblich erleichtert — die Moglichkeit der Nutzer, Beitrige mittels

sogenannter Facebook Reactions zu markieren, vereinfacht die Auswertung immens.

3 Reaktionen auf Beitrage der Parteien

Seit Februar 2016 ist es moglich, mittels sogenannter Reactions auf Beitrdge zu reagieren -
somit steht eine individuellere Reaktion auf Statusmitteilungen (spéter auch Kommentare) zur
Verfiigung, welche iiber das generische gefdllt mir hinaus geht. Symbolisiert durch Emoticons
sind die Reaktionen Love, Haha, Wow, Traurig und Wiitend moglich (Zollo et al. 2015).4 Face-
book begriindete diese Individualisierung mit einer Verbesserung der Interaktionsmoglichkeit
zwischen den Nutzern — war vorher ein gefdllt mir unter einer Trauermeldung unangebracht,
kann nun durch die Reaktion Traurig die Anteilnahme ausgedriickt werden®. Die Reactions
sind vor allem fiir die Werbeindustrie relevant — die Auswertung der Nutzerreaktionen ermog-
licht eine detailliertere Analyse der Social-Media-Kampagnen, die emotionale Anbindung der
Nutzer kann besser gemessen werden (vgl. Turnbull und Jenkins 2016). Diese Moglichkeit der
Auswertung soll auch in dieser Arbeit genutzt werden, moglicherweise ldsst sie Riickschliisse

auf die Kommunikationsstrategien der Parteien zu.

Zeitweise stehen auch weitere Reaktionen, etwa dankbar wihrend Muttertag, zur Verfiigung — diese Reak-
tionen wurden aus der Auswertung entfernt, da ihre temporire Verfiigbarkeit die Untersuchung verfilschen
wiirde.

Die Interaktion mittels Reactions wird von Facebook sogar hoher gewichtet als ein Like. D. h. Nutzer, welche
einen Beitrag mit einer Reaktion versehen, werden zukiinftig dhnliche Beitrige gezeigt. Welche Reaktion
gewihlt wurde, ist dabei irrelevant (Mashable 2017).
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Im Rahmen dieser Arbeit wurden die Reaktionen auf die Beitrdge der Parteien seit Einfithrung
dieser Funktion untersucht. Hierfiir wurden insgesamt 8.315 Beitrige, welche in einem Zeit-
raum zwischen dem 01. Méarz 2016 und dem 31. Dezember 2017 veroffentlicht wurden, aus-
gewertet. Insgesamt wurden die Beitrdge mit 1.820.877 Reactions versehen, 11.797.355-mal
wurde auf gefdllt mir geklickt. Insgesamt wurde auf den Parteiseiten am héaufigsten die Reakti-
on Wiitend genutzt — im Gegensatz hierzu wird auf Facebook insgesamt die Love-Reaktion am

hiufigsten genutzt (Mashable 2017).

Wie aus Tabelle 3.1 hervorgeht, werden die Beitrige der AfD besonders oft mit einer Reaction
markiert (1.108.940 Reaktionen). Die AfD kann dabei sogar mehr Reaktionen als alle anderen

Parteien zusammen verzeichnen.

Tabelle 3.1: Summe der Reaktionen auf Beitridge der Parteien (01.03.2016 bis 31.12.2017)

Partei Love Haha  Wow Traurig Wiitend Summe
AfD 126.610 249.089 31.561 77.289 624.391 1.108.940
CSU 31.110 115.891 10.783 23.111  72.096  252.991
Die Linke 42940 13974 3953 17.314 34.615 112.796
SPD 42.018 31928 4.025 17.121 16.565 111.657
CDhU 28.403  30.025 2.001 6.832 16.661 83.922
Die Griinen  27.751  20.168  2.569 13.956 16.702 81.146
FDP 28.094 15336 3.611 11.224 11.160 69.425

Die AfD unterscheidet sich dabei nicht nur in der Summe der Reaktionen stark von den iibrigen
Parteien — ein Unterschied ist auch beziiglich der anteiligen Nutzung der Reaktionen festzustel-
len (siehe Abb. 3.1). Wenn eine Reaction durch einen Nutzer gewihlt wurde, war dies auf der
Seite der AfD zu 56,3 % die Reaktion Wiitend (Abb. 3.1a). Auf den Seiten der FDP, SPD, der
Griinen und der Linken wird hingegen am hiufigsten die Reaktion Love gewihlt (Abb. 3.1d,
3.1e, 3.1e, 3.1e). Allerdings heben sich auch die CDU und CSU (Abb. 3.1c und 3.1b) durch

einen besonders hohen Anteil an Haha-Reaktionen von den iibrigen Parteien ab.

Die Ergebnisse der Auswertung® legen eine Annahme der Hypothese 1 nahe, allerdings wurde
hier lediglich die Summe der Reaktionen auf alle Betrige ausgewertet. Da sich Hypothese 1
allerdings auf die anteiligen Reaktionen auf Beitrige bezieht, soll dies in den beiden folgen-
den Kapiteln genauer untersucht werden. Uberpriift wird, ob die Beitrige der AfD signifikant
héufiger mit Wiitend-Reaktionen versehen werden, als die Beitriige anderer Parteien. Zur Uber-

priifung bieten sich vor allem varianzanalytische Methoden an.

®  Eine dhnliche Auswertung findet sich auch iiber osterreichische Politiker wihrend des Wahlkampfs zu den

Nationalratswahlen 2017 (Computational CommunicationScienceLab 2017).
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Abbildung 3.1: Durchschnittlich genutzte Facebook-Reaktionen auf Beitrige der Parteien.
Quelle: Eigene Darstellung

3.1 Varianzanalyse

Durch die einfaktorielle Varianzanalyse (ANOVA, analysis of variance) konnen Unterschie-
de in der abhédngigen Variablen zwischen verschiedenen Gruppen auf Signifikanz untersucht
werden (Huber et al. 2014, S. 43). In diesem Fall soll untersucht werden, ob sich der Anteil
der Wiitend-Reaktionen auf Beitrige zwischen den Parteien signifikant unterscheidet. In einem
zweiten Schritt wird untersucht, ob sich insbesondere die AfD von den iibrigen Parteien unter-
scheidet.

Problematisch ist jedoch, dass die ANOVA sensibel auf Ausreifler reagiert. Des weiteren muss

eine Varianzhomogenitidt innerhalb der Gruppen und eine Normalverteilung der abhéngigen
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Variable bewiesen werden, um die Anwendungsvoraussetzung der ANOVA zu erfiillen (ebd.
S. 64). Eine Uberpriifung durch den Levene-Test und Bartlett-Test zeigt jedoch, dass nicht von
einer Homogenitit der Varianzen ausgegangen werden kann. Auch der Boxplot zeigt zahlreiche
AusreiBer (siche Abb. 3.2)7. Aus diesen Griinden kann eine klassische ANOVA nicht durchge-

fiihrt werden — es wird deshalb auf ein nicht-parametrisches Verfahren zuriickgegriffen.

100%

@
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Anteil der Wiitend-Reaktionen auf Beitrage

)
@
=

Lt em smcsomime

0% I

AD csu Ccbu FDP Die Griinen SPD Die Linke

Abbildung 3.2: Anteil der Wiitend-Reaktionen auf Beitrige der Parteien.
Quelle: Eigene Darstellung

Der Boxplot (Abb. 3.2) zeigt allerdings bereits, dass sich die AfD von den iibrigen Parteien
beziiglich des Medians und der GroBe des Interquartilbereichs stark unterscheidet. Im Mittel
ist der Anteil der Wiitend-Reaktionen auf Beitrdge der AfD deutlich hoher als bei den iibrigen

Parteien. Dies deutet ebenfalls auf eine Annahme der Hypothese 1 hin.

3.2 Nichtparametrische Varianzanalyse

Da die Voraussetzungen einer ANOVA nicht gegeben sind, wird stattdessen auf den Kruskal-

Wallis-Test zuriickgegriffen. Dieser wird iiblicherweise bei einer Verletzung der Varianzho-

Die starke Verteilung der Anteile an Wiitend-Reaktionen ist auch dadurch zu erkldren, dass Beitrige teilweise
nur mit sehr wenige Reaktionen markiert wurden. Ein Betrag, welcher nur ein mal mit Wiitend markiert
wurde, wiirde in einem Anteil von 100% resultieren. Deshalb wurden Beitrige mit weniger als insgesamt 20
Reaktionen aus der Auswertung entfernt.
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mogenitét herangezogen (Kuhlenkasper 2017, S.339). Im Wesentlichen umgeht der Kruskal-
Wallis-Test die Varianzhomogenitit, indem er die metrische, abhéngige Variable in Rédnge um-
wandelt (Kruskal und Wallis 1952, S. 585ff.).8. Im Anschluss werden die Mittelwerte der
Rangsummen R; statt der metrischen Mittelwerte zwischen den Gruppen verglichen (Kuhlen-
kasper 2017, S.340ft.) Es handelt sich, wie auch bei ANOVA, um einen sogenannten Omnibus-
Test (Backhaus et al. 2016, S. 184). Es wird also lediglich iiberpriift, ob ein signifikanter Unter-
schied zwischen den Gruppen festzustellen ist, nicht jedoch, welche Gruppen sich voneinander
unterscheiden (oder ob sich etwa alle Gruppen signifikant unterscheiden). Dies kann nachgela-

gert mit sogenannten Post-Hoc-Tests tiberpriift werden (ebd. S. 196).

Tabelle 3.2: Post-Hoc Bonferroni-Dunn-Test. Unterschiedliche Buchstaben (M) weisen auf
signifikante Unterschiede (p < 0.05) zwischen den Parteien hin.

Partei R; M
AfD 30292 a
CSU 3287.0 b
CDhU 33200 b
FDP 2227.0 ¢
Die Griinen 3005.1 d
SPD 24304 ¢
Die Linke 2880.2 d

Der Kruskal-Wallis-Test zeigt einen signifikanten Unterschied zwischen den Gruppen (2 =
635.04, p < 0.01). Die Nullhyptohese kann somit abgelehnt werden. Der anschlieend durch-
gefiihrte Post-Hoc-Test (Bonferroni-Dunn-Test — siehe Tab. 3.2) zeigt, dass sich die AfD si-
gnifikant von allen anderen Parteien unterscheidet (p < 0.05). Kein signifikanter Unterschied
lasst sich zwischen der CSU und CDU, der FDP und SPD sowie den Griinen und den Linken
feststellen. Die Giiltigkeit der Hypothese 1 kann deshalb angenommen werden — auf Beitrige

der AfD wird signifikant hiufiger wiitend reagiert.

4 Untersuchung der Stimmung in den Beitrigen

Um Hypothese 2 (Beitrige der AfD sind negativer konnotiert als Beitrige anderer Partei-

en) priifen zu konnen, ist es zundchst notwendig, die in den Beitrdgen vermittelte Stimmung

Es konnte auch Welch’s ANOVA statt der klassischen Fisher’s ANOVA herangezogen werden — erstere ldsst
sich auch bei fehlender Varianzhomogenitét anwenden, ohne das Skalenniveau der abhéingigen Variable sen-
ken zu miissen und reagiert noch unempfindlicher auf Heteroskedatizitit (vgl. Liu 2015). Beide zeigen in der
Auswertung das gleiche Ergebnis.
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der Auswertung zuginglich zu machen. Hierfiir bietet sich die Sentimentanalyse (oft auch als
sentiment-detection oder sentiment-mining, seltener als Tonalitdtsanalyse bezeichnet) an. Mit-
tels dieser ist es moglich, automatisiert die in einem Text geduBerten Haltungen (positiv, nega-
tiv) oder vermittelten Emotionen (Wut, Trauer, Angst) sowie Meinungen auszuwerten (Palto-
glou und Thelwall 2016, S. 97).° Die Methoden der automatisierten Sentimentanalyse lassen
sich dabei in lexikalische Ansétze (vgl. Paltoglou und Thelwall 2016, S. 107ff.) und Machine-

Learning-Ansitze (ebd., S. 99ft.) unterteilen.

4.1 Sentimentanalysen

Lexikalische Sentimentanalysen basieren auf der Auswertung von Texten durch das Heran-
ziehen spezieller Worterbiicher (sogenannte emotional dictionaries). In diesen werden Begrif-
fe oder Phrasen mit Werten versehen — etwa zu Polaritiit (positiv, negativ, neutral), Intensitét
(besonders positiv, besonders negativ) oder auch damit verbundene Emotionen (Paltoglou und
Thelwall 2016, S. 107f.). Die Werte werden durch Einschitzung von Wissenschaftlern generiert
— beispielsweise bei SentiWS (Remus et al. 2010). Auch sogenannte crowdbased dictionaries
sind moglich — beispielsweise das Worterbuch von Haselmayer und Jenny (2017). Hierbei wer-
den durch Umfragetools eine Vielzahl an Personen an der Bewertung von Texten beteiligt — im

Anschluss werden die Werte einzelner Worter auf Basis dieser Einschédtzungen errechnet.

Zur Bewertung eines Textes findet ein Abgleich zwischen diesem und den eben beschriebenen
Worterbuch statt — somit ldsst sich feststellen, ob ein Text beispielsweise tiberwiegend positive
oder negative Worter aufweist und, wenn vorhanden, welche Intensitit diesen Wortern inne-
wohnt (Paltoglou und Thelwall 2016, S. 108f.). Uberwiegend positiv belegte Worter in einem
Text konnen darauf hindeuten, dass auch die durch den Text vermittelte Stimmung eine positive

ist.

Diese Vorgehensweise birgt jedoch einige Probleme. An einem Beispiel:
0«10

,Das ist ja ein total tolles Beispiel

Lexikalische Ansitze scheitern (zumeist) an Ironie, Sarkasmus, mangelnder Rechtschreibung

Wie sich allerdings die in einem Text detektierten und vermuteten Emotionen wiederum auf den Leser aus-
wirken, wird — trotz der groflen Beliebtheit der Sentimentanalyse — seltener untersucht. Ein Beispiel fiir eine
solche Analyse findet sich bei Kiister und Kappas (2016), welche die Wirkung solcher Text unter anderem
physiologisch untersuchten.

10 Zur besonderen Problematik und Bedeutung von Emojis in der Sentimentbewertung vgl. Guibon et al. (2016)
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und Kontextbezug (Paltoglou und Thelwall 2016, S. 98). Zwar ist es moglich, komplexe lexika-
lische Sentimentauswertungen zu entwerfen, welche etwa die Grammatik, die Reihenfolge der
mit Polaritéit annotierten Worter sowie begleitende Partikel (sehr, kaum, total) beriicksichtigen
(Wolfgruber 2015, S. 34) — die Komplexitét und Variabilitit von Sprache und Emotion bedingen

jedoch Fehlinterpretationen durch automatisierte Auswertungen.!!

Die bereits angesprochenen Machine-Learning-Ansitze basieren darauf, dass ein Algorithmus
anhand groBer Datensidtze auf das Erkennen von Stimmung trainiert wird und im Anschluss
automatisiert eine Sentiment-Bewertung vornimmt (Paltoglou und Thelwall 2016, S. 991.). Zu-
meist miissen die Trainingsdatensitze vorher manuell annotiert werden.!'? Der so trainierte Al-
gorithmus erkennt auf Basis der Daten Muster und Haufungen und kann dadurch weitere Texte

klassifizieren.!3

Die so trainierte Software ist allerdings zumeist an einen spezifischen Anwendungsbereich ge-
bunden — ein auf Filmbewertung trainierter Datensatz ldsst sich beispielsweise nicht auf Pro-
duktbewertungen in einem Onlineshop anwenden (Paltoglou und Thelwall 2016, S. 107). Auch
ein auf Tweets trainierter Ansitz ldsst sich nicht auf Facebookkommentare iibertragen — die

,oprache* der verschiedenen Netzwerke wiire zu unterschiedlich.

Egal ob lexikalische oder Machine-Learning-Ansitze: Die Popularitit von Sentimentanalysen
nimmt massiv zu — auch Aufgrund des Anstiegs der zugédnglichen Daten (vgl. Giachanou und
Crestani 2016). Allerdings unterscheiden sich die zur Verfiigung stehenden Auswertungsdaten-
sdtze stark in ihrer Qualitdt und Quantitdt (Haselmayer und Jenny 2017, S. 2625). Wihrend eng-
lischsprachige Worterbiicher weit verbreitet sind, liegen deutschsprachige Datensitze in Masse

und Klasse weit hinter diesen zuriick (Wolfgruber 2015, S. 133).

4.2 Auswahl des Sentiment-Worterbuchs

Ihm Rahmen dieser Arbeit bietet sich eine Bewertung der Beitrige mittels des German Poli-

tical Sentiment Dictionary von Haselmayer und Jenny (2017) an. Bei diesem handelt sich um

I Wobei natiirlich auch Menschen nicht immer Sarkasmus als solchen erkennen und sich auch beziiglich der

Bewertung von Stimmung in Texten oft nicht einig sind (Paltoglou und Thelwall 2016, S. 98).
Machine-Learning-Ansitze, welche auf vorheriger, manueller Annotation aufbauen, werden als supervised
learning Ansitze bezeichnet (Paltoglou und Thelwall 2016, S. 99). Es existieren aulerdem unsupervised
learning und semi-supervised learning Ansitze — letztere kombinieren lexikalische und Machine-Learning-
Methoden.

Eine Ubersicht der verschiedener Verfahren findet sich beispielsweise bei Giachanou und Crestani (2016)
sowie Kolchyna et al. (2015).

12
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ein negative sentiment dictionary (ebd., S. 2627), welches ausschlieBlich negativ konnotierte
Worter beinhaltet. Dieser Datensatz wurde generiert, indem jeweils zehn Nutzer die Tonalitit
von Sitzen mittels einer fiinfstufigen Skala von O (nicht negativ) bis 4 (sehr stark negativ) ein-
schitzen mussten (ebd. S. 2628). Aus den so bewerteten Texten wurden wiederum die fonality
scores der darin vorkommenden Worter berechnet. Abschlieend wurden, neben positiv besetz-
ten Wortern, auch Artikel, Pronomen sowie Namen aus dem so erstellten Worterbuch entfernt.

Beispiele der so bewerteten Worter finden sich in Tabelle 4.1.

Tabelle 4.1: Beispiele fiir Tonalitidten von Wortern des German Political Sentiment Dictionary.
Je hoher der Wordscore-Wert, desto negativer ist die Tonalidt des Begriffs.

Wort Wordscore (Mittelwert) Wordscore (SD)
abscheulich 2,85 0,79
auffithren 2,51 0,98
androhen 2,46 0,91
verharmlosung 2,12 1,48
affe 1,80 0,92
defensiv 1,10 1,47
fiktiv 0,36 0,79

Die urspriinglich den Nutzern zur Bewertung vorgelegten Sitze entstammten dabei den Pres-
severOffentlichungen und Parlamentsdebatten Osterreichischer Parteien sowie Medienberichte
iiber den Wahlkampf in Osterreich (ebd., S. 2627). Auch dies spricht fiir eine Bewertung der
Facebookbeitriage mittels des German Political Sentiment Dictionary. Im Rahmen dieser Arbeit
wird davon ausgegangen, dass sich die politische Offentlichkeit Osterreichs und Deutschlands
dhnlich genug sind, um eine Nutzung des Worterbuchs von Haselmayer und Jenny zu rechtfer-
tigen; allerdings soll dennoch auf die Problematik hingewiesen werden, dass sich die Sprache

zwischen Norden und Siiden in ihren Nuancen unterscheiden.

4.3 Bewertung der Beitrige

Wie in Kapitel 4.1 beschrieben, werden die Worter der Beitridge mit dem vorliegenden Wor-
terbuch abgeglichen. Dabei wir die maximum rule Thelwalls und Buckleys (2013) angewendet.
Sie besagt, dass bei mehreren, negativ konnotierten Wortern das negativste Wort die Stimmung
eines Texts trigt. Mittels des German Political Sentiment Dictionaries konnten so 2.469 von

5.084 Beitrigen bewertet werden.

Anhand der Abbildung 4.1 lésst sich erkennen, dass die Beitrige der AfD im Mittel negativer
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konnotiert sind als Beitrdge der iibrigen Parteien. Die in Hypothese 2 formulierte Vermutung

wird durch die Ergebnisse bestitigt.

Wordscore des Beitrags

AfD Csu Ccbu FDP Die Griinen SPD Die Linke

Abbildung 4.1: Bewertung der negativen Konnotation in den Beitrdgen der Parteien. Ein
hoherer Wordscore deutet auf eine negativere Tonalitét des Beitrags hin.
Auswertungszeitraum: 01.01.2017 bis 31.12.2017

Leider erlaubt der Umfang dieser Arbeit keine tiefgreifendere Analyse und Auswertung, wie sie
etwa bei Haselmayer und Jenny (2017) zu finden sind. Dort wurde unter anderem beriicksichtigt,
ob die Tonalitét eines Texts durch Partikel verstirkt wird (beispielsweise: ,,extrem abscheulich®)
oder durch Negationen aufgehoben beziehungsweise umgekehrt werden (beispielsweise: ,,das
ist gar nicht schlecht®). Auch wenn diesbeziiglich keine Auswertung vorgenommen wurde, darf
davon ausgegangen werden, dass sie die bisherigen Hypothesen eher bestitigen als widerlegen
wiirden. Dennoch muss eingerdumt werden, dass mittels des vorliegenden, deutschsprachigen
Sentiment-Worterbuchs viele Beitridge nicht bewertet werden konnten. In dieser Auswertung
wurden weniger als die Hilfte der untersuchten Beitrige mit einem Wert belegt, obwohl das
German Political Sentiment Dictionary mit 5.001 Wortern vergleichsweise grof} ist — SentiWw'S
von Remus et al. (2010) weist beispielsweise lediglich Werte fiir 1.818 Worter auf. Das Problem
intensiviert sich, wenn nicht die Beitrdge der Parteien, sondern die Kommentare der Nutzer
untersucht werden sollen. Mangelnde Rechtschreibung, Internetslang und vor allem die Kiirze

der Kommentare erschweren die Auswertung iiber lexikalische Ansitze.
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5 Fazit

Der von Ingrid Brodnig vermutete Empérungswettbewerb auf Facebook kann ihm Rahmen die-
ser Untersuchung bestitigt werden. Unter den Beitrdgen der AfD findet sich in Form der Reac-
tions eine signifikant hohere Emporung, als auf den Seiten anderer Parteien. Es kann allerdings
nicht beantwortet werden, ob diese Emporung hauptsichlich von Anhédngern oder Parteigeg-
nern der AfD formuliert wird. So wire es beispielsweise auch moglich, dass Parteigegner ihren

Arger iiber die Veroffentlichung mittels der Reaktion Wiitend 6ffentlich kundtun.

Ein solches Verhalten wiirde allerdings die Reichweite der AfD auf dem Sozialen Netzwerk
Facebook nur noch weiter erhohen — der zugrundeliegende Algorithmus wiirde die Interaktion
dadurch belohnen, dass dem Nutzer zukiinftig weitere, zhnliche Meldungen angezeigt werden.
Dies zeigt auch die Problematik der Sozialen Netzwerke auf — die Nutzer werden laufend in
ihrer Wahrnehmung bestitigt, indem ihnen vorwiegend dhnliche Meldungen stets erneut vorge-
legt werden.'* Ein Nutzer, welcher wiitend auf Meldungen vermeintlich krimineller Fliichtlinge
reagiert, wird sich zukiinftig auch iiber weitere dieser Meldungen aufregen diirfen. Wie diese
Auswertung zeigt, gewinnen rechtspopulistische Parteien, wie die AfD, nicht nur den Empo-

rungswettbewerb, sie heizen ihn vermutlich durch besonders negative Beitrige weiter an.

Fiir die weitere Untersuchung wiire es besonders interessant, die Nutzerkommentare (insbeson-
dere die power user) beziiglich der dort vermittelten Stimmung zu analysieren — im Rahmen
dieser Arbeit wurde jedoch schon auf die besonderen Herausforderungen einer solchen Aus-
wertung hingewiesen. Es erscheint jedoch nicht nur lohnenswert, sonder auch gesellschaftlich

notwendig, die hier angerissenen Thematiken noch tiefgreifender zu untersuchen.

14 Beziiglich der Problematik einer verzerrter Meinungsklimawahrnehmung, resultierend aus einseitiger und

manipulativer Information aus sozialen Netzwerken, kann das ausfiihrliche Werk Schweigers (2017) beson-
ders empfohlen werden.
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