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ZUSAMMENFASSUNG

Das Thema “Kommunikation von Bundestagsabgeordneten” ist in den letz-
ten Jahren in den Fokus geriickt. Zum einen weil mit dem Einzug einer
rechten Partei in den Bundestag zu befiirchten ist, dass die “Verschiebung
des Sagbaren” nicht mehr nur indirekt wirkt, sondern direkt im Plenum
stattfindet. Zum anderen dufiert sich heutzutage die grofie Mehrheit der Ab-
geordneten auf Twitter, wo zwischen freundlichen Griiflen und aggressiven
Beleidigungen ein breites Spektrum an Inhalten zu finden ist.

In dieser Arbeit soll tiberpriift werden, ob rechte Abgeordnete auf Twitter
tatsdchlich aggressiver auftreten als andere Politiker*innen. Dem gegeniiber
steht die Frage, welche Unterschiede in der Kommunikation sich im Plenum
nachweisen lassen. Dabei werden besonders aufgeladene Themenkomple-
xe wie Migration oder Linksextremismus genauer betrachtet, um mogliche
Muster zu erkennen. Schliefslich wird der Frage, wie Corona sich auf die
Kommunikation auf Twitter und im Plenum ausgewirkt hat, nachgegangen.
Dieses extreme Ereignis hatte im Marz und April zu einer grofien Verun-
sicherung gefiihrt, und es soll geklart werden, in wie weit Politiker*innen
moglicherweise zuriickhaltender in ihrer Kommunikation geworden sind.

Zur Untersuchung der Fragestellungen wird zundchst eine Sentiment Ana-
lyse auf Basis von Twitter Daten und Plenarprotokollen des Bundestages
durchgefiihrt. Die drei verwendeten Ansédtze der Sentiment Analyse und
die Datengrundlage sind in Kapitel zwei beschrieben. Anschlieffend wurde
in Kapitel drei die Datenbeschaffung dargestellt und die zusammengestell-
ten Datensédtze beschrieben. In Kapitel vier ist zunédchst erklart, wie die drei
Ansidtze der Sentiment Analyse implementiert wurden, und schliefSlich wer-
den die Ergebnisse des erfolgreichsten Ansatzes detailliert beschrieben. Im
Laufe der Arbeit stellte sich heraus, dass der Ansatz auf Basis von Word
Embeddings und maschinellem Lernen den einfachen wissensbasierten Sen-
timent Analysen tiberlegen war.

Es konnte gezeigt werden, dass die AfD sowohl auf Twitter als auch im
Plenum, aggressiver kommuniziert als andere Parteien. Dabei konnten - ne-
ben den bereits erwarteten - weitere, besonders aufgeladene Themencluster
identifiziert werden, wie die Ministerprasidentenwahl in Thiiringen und der
Offentlich-rechtliche Rundfunk.

Die Vermutung, dass Corona zu weniger offensivem Auftreten gefiihrt hat,
konnte teilweise nachgewiesen werden. Auf Twitter wurde der Anteil ag-
gressiver Tweets aller Parteien im Lockdown geringer. Im Plenum konnte
dieser Effekt nur fiir die AfD nachgewiesen werden.
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Teil I

THESIS



EINLEITUNG

[...] Cumming District is a
disgusting, rat and rodent infested
mess.][...]

@realDonaldTrump

Den Wahlbezirk eines demokratischen Abgeordneten als widerliches, von
Ratten und Nagern befallenes Chaos zu bezeichnen, war blofs einer von vie-
len abfélligen Tweets des Prasidenten der Vereinigten Staaten.[3][65] Er steht
in krassem Gegensatz zu Politiker*innen wie Angela Merkel, die keinen
Twitter Account besitzt und bekannt ist fiir die Regierungsformel “Macht
durch Bescheidenheit und Moderation”. Gleichzeitig wird ihrer Politik der
Erfolg der AfD zugeschrieben, die seit 2017 im deutschen Bundestag vertre-
ten ist.[68]

Sieht man diese beiden Staatsoberhdupter als extreme Auspragungen von
sehr aggressiver Sprache auf der einen Seite, und zurtickhaltend, moderie-
render Kommunikation auf der anderen Seite, so stellt sich die Frage, wie
in der deutschen Politiklandschaft heute kommuniziert wird. Uberwiegen
Attacken und Beleidigungen wie man sie von Donald Trump kennt? Welche
Parteien greifen vermehrt darauf zuriick? Sind deutsche Politiker*innen auf
Twitter ungehemmter als im Bundestag, oder entlddt sich in den Debatten
erst die volle Aggression? Ziel dieser Arbeit ist es, sich diesen Fragen durch
die Analyse von Twitter Daten und Plenarprotokollen zu ndhern. Dabei liegt
der Fokus auf 15 Monaten zwischen Mai 2019 und Juli 2020, weshalb aufSer-
dem die Frage behandelt wird, in wieweit die Corona Pandemie eine Aus-
wirkung auf die Sprache von deutschen Abgeordneten hatte.

Zunichst werden in Kapitel zwei die verwendeten Datenquellen und Metho-
den beschrieben. Anhand verwandter Arbeiten wird ein Einblick gegeben,
welche Moglichkeiten sich heute bieten, Sprache mithilfe grofier Datenmen-
gen zu analysieren. In Kapitel drei wird erkldrt, wie aus den beiden Daten-
quellen die verwendeten Datensdtze erstellt wurden. Aufiferdem wird mit
einer explorativen Datenanalyse ein erster Eindruck des Verhaltens von Bun-
destagsabgeordneten auf Twitter und im Parlament vermittelt. SchlieSlich
wird in Kapitel vier die Sentiment Analyse beschrieben und die Ergebnisse
ausfiihrlich dargestellt. Am Ende werden im Fazit die zentralen Resultate
der Arbeit noch einmal herausgestellt und ein Ausblick gegeben, welche
weiteren Ansidtze und Fragen sich hieraus ergeben.
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GRUNDLAGEN UND VERWANDTE ARBEITEN

Wenn man das Ziel hat, Kommunikation von Politiker*innen zu analysieren,
kommen viele Datenquellen und noch mehr Methoden in Frage. Fiir eine
quantitative, automatische Analyse grofier Datenmengen, bieten sich ins-
besondere existierende Schnittstellen und frei zugédngliche Dokumente an.
Diese Vorteile von Twitter Daten und Plenarprotokollen wurden bereits von
anderen Autor*innen ausgenutzt, und daher wird in diesem Kapitel auf bis-
herige Arbeiten und Analysen eingegangen. Daneben werden anhand von
aktuellen Artikeln die beiden Kategorien von Sentiment Analyse erklart, die
in dieser Arbeit zur Anwendung kommen.

2.1 DATENGRUNDLAGE
2.1.1  Analyse politischer Tweets

Twitter bietet verschiedene Moglichkeiten, um an Daten zu gelangen. So
kann man Tweets mit bestimmten Stichworten herunterladen oder solche,
die wahrend eines konkreten Zeitraums abgesetzt wurden. Allerdings ist
das Volumen der verfligbaren Tweets beschrankt, und nur mit einem ent-
sprechend hoherklassigem Paket' kann es ausgeweitet werden.

Ein alternativer Ansatz, der in dieser Arbeit verfolgt wurde, stellt der Dow-
nload von Timelines dar. In diesem Fall konnen pro Twitter Nutzer*in iiber
3200 Tweets heruntergeladen werden. Neben dem reinen Text liefert die API
unter anderem Informationen zu Retweets, der Uhrzeit, der Location und
der Nutzer*in.

Neben diesen auf Tweets fokussierten Zugiangen ist es mit einer weiteren
API Anfrage® auflerdem moglich, die Follower einer Nutzer*in herunterzu-
laden. Auf dieser Basis konnen Netzwerke zwischen Abgeordneten, Fraktio-
nen oder beispielsweise Informationsmedien hergeleitet werden. Die Bera-
tungsagentur Pollytix bietet auf ihrer Plattform fiir die aktuelle Legislatur-
periode eine interaktive Grafik3, welche die Vernetzung zwischen Abgeord-
neten iiber die Zeit hinweg darstellt.

Eine Analyse dieser Daten ergab, dass Bundestagsabgeordnete sich insbe-
sondere in der eigenen Fraktion vernetzten und vor allem Spitzenpositionen
zu Followern {iiber Parteigrenzen hinweg fiihrten. Besonders auffillig ist die
Abgrenzung der AfD. Nur wenige Parteimitglieder folgen anderen Abge-
ordneten wie Peter Altmaier (CDU), Christian Lindner (FDP) und Katrin

Ein Upgrade von der Standard API bietet die Premium API oder die noch hoherklassige
Enterprise API. https://developer.twitter.com/en/products/products-overview
https://developer.twitter.com/en/docs/accounts-and-users/
follow-search-get-users/api-reference/get-followers-1list

MdB-Twitter-Netzwerk: https://mdb.pollytix.de/


https://developer.twitter.com/en/products/products-overview
https://developer.twitter.com/en/docs/accounts-and-users/follow-search-get-users/api-reference/get-followers-list
https://developer.twitter.com/en/docs/accounts-and-users/follow-search-get-users/api-reference/get-followers-list
https://mdb.pollytix.de/

2.1 DATENGRUNDLAGE

Goring-Eckardt (Biindnis 9o/Die Griinen).[51] Diese Politiker*innen wurden
in der Auswertung der Gruppe der ”"Sprachrohre” zugeteilt, was bedeutet,
dass sie eine hohe Reichweite in andere Fraktionen haben, jedoch seltener
anderen zuriick folgen. Solche Sprachrohre existieren auf AfD Seite nicht,
kaum eine Abgeordnete hat Follower aus anderen Fraktionen[51].
Verdeutlicht wird diese Abgrenzung zum Beispiel mit dem Account von
Frank Pasemann in Abbildung 2.1. Er ist im Vergleich zu anderen Abgeord-
neten seiner Partei sehr zentral positioniert, da er verhéltnisméfiig vielen
Abgeordneten folgt. Aus der Ubersicht rechts unten im Bild geht jedoch her-
vor, dass kein anderer Abgeordneten aufierhalb der AfD ihm folgt.

pollytix Netzwerk ~ Modus - a Zeidicher Verlouf = Information zum MdB X
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Abbildung 2.1: Screenshot des Pollytix MdB-Twitter Netzwerk am 10.06.2020

Eine weitere Auswertung auf Basis von Pollytix Daten geht auf die bevorzug-
ten Informationsquellen von Abgeordneten ein. Zu diesem Zweck wurde be-
obachtet, welchen Medien-Accounts, Interessenvertretungen und Unterneh-
men die Abgeordneten auf Twitter folgen[45]. Dabei gibt es klare, teilwei-
se erwartbare Unterschiede zwischen den Parteien. Eine linke Tageszeitung
wie die Taz wird bevorzugt von Abgeordneten von Die Linke, dem Biindnis
9o/Die Griinen und auch der SPD gefolgt. Kaum folgen diese Abgeordnete
hingegen Medien des Axel Springer Verlags wie Bild und Welt, die wieder-
um bei der Union, der AfD und der FDP besonders hdufig vorkamen. Trotz
solcher klaren Unterschiede gibt es Dienste, die bei allen Parteien zu den
meist-gefolgten Accounts gehoren, dazu zdhlen die Tagesschau, Zeit Online
und Spiegel Online.

Diese Ergebnisse weisen in eine dhnliche Richtung wie die Untersuchun-
gen der Universitit Hildesheim in ihrem Forschungsprojekt “"Wahlkampf
in (a)sozialen Netzwerken”[28]. Auf Basis von 2,9 Millionen Facebook Posts



2.1 DATENGRUNDLAGE

wurde die These von Echokammern in der deutschen Online-Kommunikation

untersucht. Der Begriff “Echokammern” beschreibt das aus den USA be-
kannte Phdnomen, dass sich im Netz zunehmend homogene Gruppen bil-
den, in denen Kritik und Meinungspluralismus kaum noch zu finden sind.
Dadurch tendieren die Mitglieder solcher Gruppen zu immer extremeren
Positionen, und es kommt zu einer Polarisierung und Radikalisierung der
Kommunikation im Internet.
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Abbildung 2.2: Netzwerkdarstellung der 25 am héufigsten geteilten Domains[67]

Die Untersuchung stellte fest, dass anders als in den USA die Gefahr von
Echokammern in Deutschland relativ gering ist. Dies fiihrten die Autoren
unter anderem auf Mainstream-Medien zurtick, die von allen Parteien ge-
postet und somit konsumiert werden[67].

Bei der Verbreitung journalistischer Medien lag 2017 die neurechte Zeitung
,Junge Freiheit” in der AfD an erster Stelle. Daneben werden vermeintlich
“wahrhaftige Informationen” tiber die offiziellen Twitterkonten der Partei
sowie des Mitgliedermagazins ,AfD Kompakt” retweetet. Die Frage eines
Rechercheteams des Tagesspiegel und Netzpolitik.org lautete, wie grofs die
Reichweite dieser Informationen tatsichlich ist, und wer diese retweetet. Da-
bei stiefSen sie auf rund ein Dutzend anonyme Unterstiitzungsaccounts de-
ren grofiter sich “Balleryna” nannte und zwischen April 2011 und 2017 gut
85.000 Tweets abgesetzt hatte. Die Inhalte waren meist AfD-Parteiwerbung,
wobei nur drei Prozent der Follower Deutsch als Sprache angaben und inter-
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2.1 DATENGRUNDLAGE

essanterweise fast doppelt so viele Arabisch*. Diese Scheinriesen erzeugen
ein Grundrauschen im Sinne der Partei, ohne dass sich die AfD offiziell da-
zu bekennt und treten dabei radikaler auf als die Partei selbst[20].

Im Zusammenhang mit der Europawahl 2019 wurde die Kommunikations-
methode der AfD auf Twitter noch einmal untersucht[49]. Dabei konnte
nachgewiesen werden, dass neben anderen der grofite Unterstiitzeraccount
”Balleryna” von einem Mann aus Miinster betrieben wurde, der fiir die Bun-
desgeschiftsstelle der AfD auf Honorarbasis titig war.

Die Methode wurde in den folgenden Punkten zusammengefasst:

1. Anlegen zahlreicher Fake-Accounts mit beliebigen Namen.
Beispiel: Die Accounts rotesTshirt, blaueHose und griinejacke weden erstellt.

2. Hochziichten dieser Accounts einerseits mit der Followback-Methode
und andererseits durch das Betreiben der Accounts als Teil eines in-
offiziellen rechten Unterstiitzernetzwerkes. Durch die Aktivitat folgen
den Konten auch einige echte Accounts.

Beispiel: rotesTshirt und die anderen folgen moglichst vielen anderen Accounts,
die dafiir ebenfalls zuriick-folgen. Dadurch baut sich mit der Zeit ein immer
grofseres Netzwerk auf.

3. Weitergabe von hochgeziichteten Accounts unter anderem Namen, da-
mit AfD-Vertreter oder AfD-nahe Kampagnen mit einem grofien Follo-
werstamm starten und von Anfang an grofier aussehen.

Beispiel: Frauke Strolch braucht einen Twitter Account fiir ihre Kampagne
und bekommt rotesTshirt, der jetzt Strolch2o20 heifit. Es ist nicht ersichtlich,
dass dieser Account mal anders hiefs und alle Follower werden iibernommen.

4. Betreiben eines Netzwerkes kiinstlicher und koordinierter Relevanz-

Zuweisung durch Retweets. Hierdurch wirkt die auf Twitter eher schwa-
che Partei und ihre Vertreter starker als sie tatsdchlich sind.
Beispiel: Strolch2020 tweetet fiir ithre Kampagne und erreicht vom ersten Tag
an eine hohe Reichweite auf Twitter. Die wenigen echten Menschen, die jetzt
anfangen Frauke Strolch zu folgen, sehen, dass ihre Tweets tausendfach geteilt
und geliked werden.

Die bisher dargestellten Recherchen und Forschungsarbeiten bieten einen
ersten Uberblick iiber die Moglichkeiten der Auswertung von Tweets im po-
litischen Umfeld. In dieser Arbeit wird der Fokus nicht auf den Netzwerken
sondern auf den Emotionen und Inhalten liegen. Eine Quelle neben den so-
zialen Medien bietet hierfiir der Bundestag selbst, daher wird im folgenden
auf bisherige Arbeit mit Plenarprotokollen eingegangen. Am Ende des Ka-
pitels wird schliefilich erldutert, welche Moglichkeiten zur Auswertung die
Sentiment Analyse bietet, und in wie weit diese bereits Anwendung bei po-
litischen Tweets gefunden hat.

4 Uber die Hélfte hatten Englisch als Sprache angegeben, vor Spanisch, Portugiesisch und
diversen anderen Sprachen.[50]
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2.1 DATENGRUNDLAGE

2.1.2  Auswertung von Plenarprotokollen

Im Vergleich zu Twitter Daten sind Plenarprotokolle kaum Gegenstand wis-
senschaftlicher Auswertungen, und noch seltener geschieht diese Auswer-
tung automatisiert. Die Anregung fiir die Betrachtung in dieser Arbeit kam
durch eine Reportage der Siiddeutschen Zeitung, deren Autorinnen sich
2018 eingehend mit den bis dahin verdffentlichten Plenarprotokollen der
aktuellen Legislaturperiode beschaftigten. Im Fokus stand das Verhalten der
Fraktionen untereinander und insbesondere im Hinblick auf die AfD. Hier-
fiir konzentrierten sie sich auf Kategorien wie Klatschen, Lachen und Rein-
rufen der Abgeordneten, da diese in den Plenarprotokollen explizit ausge-
wiesen sind. Die Beschreibung der Methoden ist teilweise sehr vage gehalten.
Gerade tiber den ersten Teil - die Umwandlung von XML Dokumenten in
Tabellen, erfahrt man nur, dass Reguldre Ausdriicke verwendet wurden. Ob
bestimmte Programme mit spezialisierten Paketen zum Einsatz kamen bleibt
offen. Dafiir wurden die fertigen Tabellen 6ffentlich zur Verfiigung gestellt,
zusammen mit dem verwendeten R-Code[11].

Zurufe - absolut Zurufe - relativ
o & o8 [EETEM 168 73 58 o 000022000077 0.0005 0.00055 0.00046 r0030
& &
a | 154 42 102 177 104 29 = 0.00074 0.000330.00069 0.00053 0.000780.00071 0.0025
e o
e [
276 BTV 215 112 o [00013 0.0011 000028 0.0014 00016 0.0009 L

AD
Af

Zurufe
Zurufe

e 135 116 146 158 £ 0,00065 0.00091XISEN 0.00038 0.0011 0.0013 -0.0015
: - 200 2
= =3
w 153 12 35 30 - 150 w 0000730.00083 (LUERY 00013 0.00026 0.00024 -0.0010
=2 )
i - 100 g
w 2T 98 231 59 60 w 000061 0.00077/0.:0016 0.0013 0.000440.00048 -0.0005
E - 50 E
=2 =]
SPD FDP AD Union GRUNE UNKE SPD FDP AfD Union GRUNE UNKE
Rede Rede

Abbildung 2.3: Eigene Grafik zu Zwischenrufen in den ersten sechs Monaten

Die Ergebnisse zeigen eine klare Abgrenzung der AfD durch die anderen
Parteien. So wird nach der CDU bei Reden der AfD am hdufigsten dazwi-
schen gerufen und das bei weniger Redezeit. Gleichzeitig hat die Partei in
ihren Reihen einige der Politiker, die selbst am meisten reinrufen. In Abbil-
dung 2.3 wurde dieser Sachverhalt dargestellt. Im Artikel der SZ wird le-
diglich darauf hingewiesen, dass die AfD weniger Redezeit hat als beispiels-
weise die Union, allerdings wurden die Abbildungen nicht entsprechend
relativiert. Dieser Umstand verzerrt die Grafiken nicht eklatant, jedoch soll-
te man ihn bei Grafik 2.4 und 2.5 im Hinterkropf haben. In Kapitel 3.4 wird
im Detail auf die eigene Auswertung eingegangen.

Betrachtet man Klatschen als gingige Form der Zustimmung im Bundestag,
so wird deutlich, dass die AfD so gut wie nie Beifall von anderen Fraktionen
bekommt. Zwar ist es {iblich, sich vor allem geschlossen selbst in der Frakti-
on zu beklatschen, jedoch spenden Teile auch regelmafsig Beifall fiir andere
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Fraktionen wie aus Abbildung 2.4 hervorgeht.

M Beifall fir sich selbst ] Beifall fur andere

Linke [EELT 51%

Grine EELS 56%

SPD

Abbildung 2.4: SZ Darstellung vom Beifall fiir die Fraktion im Verhéltnis zum Bei-
fall fir andere[31]

Lachen wird vor allem als Form der Kritik eingesetzt, und hierbei wird deut-
lich, dass insbesondere Parteien aus dem linken Spektrum tiber die AfD la-
chen5. Am haufigsten tat dies die SPD mit 58 mal im betrachteten Zeitraum
von einem Jahr. Die AfD dagegen setzte dieses Mittel vor allem gegeniiber
der CDU ein, was ebenfalls auf deren hohere Redezeit zuriick gehe kénnte.

[l Beifall [l Heiterkeit  Lachen [l Widerspruch [ Zuruf

o T |
]
ke R |

[

o R

Abbildung 2.5: SZ Ubersicht {iber verschiedene Aktivitdten im Bundestag und wie
héufig sie eingesetzt werden[31]

Auffillig ist auflerdem, dass die Griinen in Hinsicht auf die betrachteten
Aktivitdten besonders aktiv im Bundestag sind (siehe Abbildung 2.5) und
das, obwohl sie mit gerade einmal 67 Sitzen die kleinste Fraktion sind[31].

2.2 SENTIMENT ANALYSE

Das Forschungsgebiet der Sentiment Analyse hat in den letzten fiinfzehn
Jahren stark an Bedeutung gewonnen. Da ein Hauptaspekt in der Erkennung
von Meinungen liegt, wurde die Sentiment Analyse urspriinglich auf Texte
mit entsprechendem Schwerpunkt angewandt, wie zum Beispiel Reviews
oder Zeitungsartikel. Seit fast zehn Jahren ist aufserdem die Analyse von mi-
croblogging Texten weit verbreitet, was insbesondere mit dem Erfolg von So-
cial Media Diensten zusammenhéngt. Diese Kurznachrichten, die meistens

Die entsprechende Grafik aus dem Artikel kann im Appendix in der Grafik B.5 eingesehen
werden.
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2.2 SENTIMENT ANALYSE

tiber das Internet verbreitet werden, eignen sich besonders gut um soziodko-
nomische Fragestellungen zu erforschen.[6]

Bei der Sentiment Analyse werden den Dokumenten im Datensatz Klassen
zugewiesen, im einfachsten Fall sind diese positiv oder negativ. Neben die-
ser bindren Einteilung gibt es auch multi-label Klassifikationen (positiv, ne-
gativ, neutral) oder ordinale (sehr positiv, positiv, neutral, negativ, sehr nega-
tiv). Eine weitere Moglichkeit stellt die Zuweisung von Emotionen dar, wie
beispielsweise die sieben Basis Emotionen von Ekman (Freude, Angst, Wut,
Uberraschung, Ekel, Traurigkeit)[17]. Durch einige Aspekte unterscheiden
sich microblogging Texte deutlich von beispielsweise Zeitungsartikeln. Hier-
zu gehort der geringe Umfang von ca. 200 Zeichen, die Verwendung von
Emojis und Emoticons, sowie die Anreicherung durch Bilder, Videos, Hash-
tags oder Verweise auf andere Nutzer*innen.[6]

Die vielen verschiedenen Ansitze der Sentiment Analyse lassen sich in zwei
Arten unterteilen. Bei “Wissensbasierten Methoden” werden auf Basis von
Lexika und Ontologien klare Regeln zur Zuweisung von Klassen aufgestellt.
Diese konnen dufserst komplex sein, allerdings ist durch die modulare Zu-
sammensetzung ein Transfer auf andere Systeme oder Sprachen relativ ein-
fach, da nur Teile angepasst werden miissen.

Anders verhilt es sich mit statistischen “Machine Learning Methoden”, die
auf Basis eines gelabelten Datensatzes die Regeln lernen. In diesem Fall kann
ein trainiertes System nicht ohne weiteres auf einen Text zu einem anderen
Thema oder auf einer anderen Sprache angewandt werden.[57]

Diese Unterscheidung wurde auch in diesem Kapitel gewidhlt, um die in die-
ser Arbeit zur Anwendung kommenden Methoden vorzustellen. Im folgen-
den werden zunichst die beiden lexikonbasierten Ansédtze anhand zweier
Studien dargestellt und anschlieflend auf einige gangige Methoden des ma-
schinellen Lernens eingegangen. Letzteres orientiert sich an den Ergebnissen
der GermanEval Tasks von 2018[72], bei der sich die Teilnehmer*innen mit
dem Thema “Identification of Offensive Language” beschéftigten.

2.2.1 Wissensbasiert

Im Laufe der letzten 15 Jahre sind verschiedene Lexika entstanden, die als
Basis einer wissensbasierten Sentiment Analyse dienen konnen. Eines der
altesten, das Princeton WordNet of English (PWN)[19] ist noch heute die
Grundlage fiir weitere Lexika, in denen Taxonomien® mit Informationen
zu Polaritdt und Emotionen angereichert werden. Fiir die deutsche Sprache
wird seit 2017 an der Hochschule Darmstadt das Open German WordNet
(OdeNet) entwickelt. Eine erste Version basierte auf verschiedenen Quellen
wie Open Thesaurus. Ausgeweitet wurde das Lexikon, das mittlerweile ca.
200,000 Eintrdge und 35,000 Synonym Gruppen zdhlt, durch folgende Me-
thoden[29][30]:

Teilgebiet der Linguistik, auf dem man durch Segmentierung und Klassifikation sprachlicher
Einheiten den Aufbau eines Sprachsystems beschreiben will.[15]
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2.2 SENTIMENT ANALYSE

¢ Automatisches ”part-of-speech (POS) tagging”.

e Verlinkung der gemeinsamen Synset IDs7 durch maschinelle Uberset-
zung.

¢ Hyponym Beziehungen® wurden automatisch hinzugefiigt.

¢ Einpflegen weiterer Definitionen und Zusammenhéinge aus dem engli-
schen PWN.

Es gibt auflerdem verschiedene Lexika, die eine Klassifikation in Basis Emo-

tionen ermdglichen[59]. Eine deutsche Version des NRC “Emotion Lexicon”[40],

welches englische Worter den sieben Basis Emotionen zuteilt, bietet das
german-emotion-dictionary[46]. Wie die anderen Lexika ist auch dieses frei
zugénglich. Wie genau auf Basis eines bestimmten Lexikons anschliefiend
eine Klassifikation von Dokumenten abgeleitet wird, hangt von der Umset-
zung ab. Manche Lexika wie WordNet werden in fertigen Python Paketen
verwendet, und es reicht ein einfacher Funktionsaufruf. Andere Lexika lie-
gen in txt Dokumenten vor und miissen zunéchst eingelesen und angepasst
werden, um anschliefSend Emotions-Scores ableiten zu konnen.

2.2.1.1 TextBlob

Eine sehr einfache und mit geringem Aufwand verbundene Sentiment Ana-
lyse bietet das Python Paket TextBlob, das ein Teil der grofsen NLTK Libra-
ry[43] ist. Es bietet neben vielen anderen Funktionen eine Einstufung der
Polaritat mit Werten zwischen -1.0 und 1.0. Im englischen gibt es auflerdem
die Einteilung der Subjektivitdt mit Werten zwischen 0.0 und 1.0, dabei ist
0.0 sehr objektiv und 1.0 sehr subjektiv °.

Gerade wenn Analysen von verschieden-sprachigen Texten durchgefiihrt
werden sollen, ist der heterogene Entwicklungsstand bzw. die grundlegen-
den Unterschiede der Lexika ein Problem. In einer Auswertung der Tweets
von Politikern und Staatsoberhduptern aus der ganzen Welt, wurden aus die-
sem Grund zunéchst alle Tweets ins Englisch iibersetzt. Die hierfiir verwen-
dete API von Google Translate[22] hat jedoch ein relativ niedriges Request
Limit von ca. 100KB pro Tag und Computer und ist entsprechend zeitauf-
wandig.

Fiir eine erste Darstellung wurden Polaritdt und Subjektivitdt von den Auto-
ren in einer Grafik gegentibergestellt, die auch in Abbildung 2.6 zu sehen ist.
Dabei sind die Subjektivitdts-Scores von Trump und Modi vergleichsweise

Bei Synsets werden Synonyme zu einem Feld zusammengefasst. Sie lassen sich auch als
Synonymringe umschreiben.[60]

Hyponym ist ein untergeordneter Begriff (z. B. Vogel, Hund gegentiber Tier)[14]

In der Dokumentation von TextBlob-de findet sich hingegen noch folgender Hinweis: “War-
ning: WORK IN PROGRESS: The German polarity lexicon contains only uninflected forms
and there are no subjectivity scores yet.”
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Abbildung 2.6: Einordnung der Politiker in einer Polaritdt-Subjektivitdt-Grafik[16]

hoch. Trudeau hingegen scheint in seiner Wortwahl relativ objektiv zu twit-
tern. Aus den Polaritdtswerten geht hervor, dass keiner der Politiker tiber-
wiegend negative Sprache verwendet. Am niedrigsten sind die Werte von
Bernie Sanders, was ebenfalls nicht tiberrascht, da er iiberwiegend Versaum-
nisse der Politik anprangert. Diese Grafik zeigt zwar, wie einfach Ergebnisse
einer Sentiment Analyse mit TextBlob dargestellt und interpretiert werden
konnen, jedoch ist sie fiir wissenschaftliche Standards zu sehr vereinfacht.
Das Mindeste wire eine Angabe der Unsicherheit zu den jeweiligen Daten-
punkten sowie die Darstellung der gesamten Achsenabschnitte.

Durch die Einschrankung auf bestimmte Themen und Schliisselworter kon-
nen die sehr verdichteten Informationen im Detail dargestellt werden. So
haben die Autoren fiir die Grafik in Abbildung 2.7 nur Tweets des Accounts
@realDonaldTrump tiber CNN und Fox News auf einer Zeitlinie aufgetra-
gen. Dabei sind die Polarititswerte im Bezug auf das konservative, GOP-
freundliche Fox News durchgehend neutral bis positiv. Tweets zu CNN
scheinen dagegen iiberwiegend neutral bis negativ zu sein.[16]

TextBlob selbst bietet kaum Erkldarungen, wie genau die Ergebnisse der Sen-
timent Analyse ermittelt werden. Es bietet sich lediglich die Moglichkeit den
Code nachzuvollziehen, was teilweise recht komplex sein kann'. Eine gute
Zusammenfassung der wichtigsten Aspekte hat Aaron Schumacher aus dem
Code abgeleitet und bereit gestellt. Die bereits erwdahnten TextBlob Werte
Subjektivitat und Polaritdt werden als Durchschnittswerte tiber alle bekann-

10 https://github.com/sloria/TextBlob
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Abbildung 2.7: Polaritdt von @realDonaldTrump zu CNN und Fox News[16]

ten Worter mit mindestens zwei Buchstaben ermittelt, die ein zu analysie-
rendes Dokument enthilt. “Bekannt” bedeutet, dass das zugrundeliegende
Lexikon'" mindestens einen Eintrag zu diesem Wort beinhaltet. Aufierdem
bietet TextBlob eine Moglichkeit mit Negation umzugehen, da bestimmte
Worter dafiir sorgen, dass die Polaritat umgekehrt wird.[5]

2.2.1.2 Basis Emotionen

Das deutsche Basis-Emotions-Lexikon besteht aus sieben .txt Dateien, eine
fur jede Emotion: Wut, Trauer, Angst, Freude, Ekel, Verachtung, Uberra-
schung. Jede Datei enthilt eine Liste der Worter, die dieser Emotion zu-
zuschreiben sind, wobei ein Wort in verschiedenen Listen vertreten sein
kann.[46] Das Format im englischen Worterbuch unterscheidet sich hier-
von, da alle Worter in einer Datei zusammengefasst sind und fiir jede Wort-
Emotion Verbindung mit o oder 1 angezeigt wird, ob sie zusammengeho-
ren.[40]

Eine Arbeit, die mit dieser Methode der wissensbasierten Sentiment Analyse
gute Ergebnisse erzielt hat, wendete diese auf Tweets von Bundestagsabge-
ordneten an. Dabei konnte zum Beispiel festgestellt werden, dass Tweets von
AfD Mitgliedern durchgehend hohere Werte in der Dimension Angst zuge-
wiesen wurden als bei Angehdrigen der SPD (siehe Abbildung 2.8).

Im Englischen kann dieses XML eingesehen werden: https://github.com/sloria/TextBlob/
blob/eb08c120d364e908646731d60b4e4c6cl712ff63/textblob/en/en-sentiment.xml
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Abbildung 2.8: Angst in den Tweets der SPD im Vergleich zur AfD[53]

Bei der einfachen Implementierung dieser Methode wird jedem Wort ein
Vektor zugewiesen und wenn dieses Wort beispielsweise in den Lexika Wut
und Ekel vorkommt, wiirde ein zugehoriger Vektor zundchst so aussehen:
[1, 0, 0,0, 1, 0, 0]. Diese Werte werden allerdings noch relativiert, da weder
die Tweetldinge noch die Anzahl an Tweets die Ergebnisse verzerren sollen.
Ein Tweet mit funf Wortern, von denen zwei in Wut.txt und eins in Ekel.txt
vorkommt, wiirde beispielsweise so aussehen: [0.4, 0, 0, 0, 0.2, 0, 0].[52][53]
Diese Methode ist deutlich einfacher als die in TextBlob hinterlegten Funk-
tionen. Es gibt keine Moglichkeit, auf Negationen oder Intensivierungen ein-
zugehen und auch alle weiteren Informationen, die man aus dem Satzbau
entnehmen konnte, gehen verloren.[40]

2.2.2  Maschinelles Lernen

Fiir die Methoden aus der Kategorie “maschinelles Lernen” ist eine Grund-
voraussetzung, dass die Datensdtze, anhand derer die Regeln gelernt wer-
den, gelabelt sind. Eine Moglichkeit diese sehr zeitaufwandige Arbeit zu
umgehen, besteht darin, einen thematisch sehr dhnlichen Datensatz zu ver-
wenden, dem bereits die Label von Interesse zugewiesen wurden. In dieser
Arbeit wurde daher auf die Tweets von GermEval 2018 zuriickgegriffen.

Dieser Datensatz mit 8541 Tweets wurde minutios zusammengestellt und
gelabelt, um moglichst jede Art von Bias zu umgehen. So wurden die Daten
aus den Timelines von ca. 100 Usern heruntergeladen, was ein breiteres Vo-
kabular versprach, als Twitter nach bestimmten Stichworten zu durchsuchen
oder Streaming Daten zu sammeln, in denen “trending” Tweets tiberrepra-
sentiert sind. Da bestimmte Themen trotzdem fast immer negativ konnotiert
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waren (Fliichtlinge, Merkel, Maas), wurde der Datensatz zuséitzlich mit dies-
beziiglich neutralen Tweets angereichert und auf eine ausgewogene Repra-
sentanz des gesamten politischen Spektrums geachtet.

Bei der Vergabe von Labeln wurde anhand von 300 Tweets getestet, ob die
drei Personen, die Label verteilten, auch die gleichen Kategorien zuwiesen.
Aussortiert wurden zunédchst Tweets ohne erkennbaren Sinn oder solche, die
lediglich die offensive Auferung einer anderen Person wiederholten. Mit ei-
nem Cohens Kappa von 0,66 bei 240 gelabelten Tweets ist diese Ubereinstim-
mung relativ gut. Fiir diese Arbeit sind insbesondere die Label aus Task 1
von Interesse. Hier wurde zwischen den Klassen "OFFENSE” (2890 Tweets)
und "OTHER” (5651 Tweets) unterschieden. Die Unterscheidung aus Task 2
in “ABUSE”, "INSULT” und "PROFANITY” wére zu detailliert.[72]

Von den 20 verschiedenen Teams, die ihre Ergebnisse einreichten, wurden
verschiedene Ansdtze gewdhlt und kombiniert. Wie in Tabelle 2.2.2 zu se-
hen ist, geben diese eine gute Ubersicht iiber die aktuellen Methoden in der
Sentiment Analyse. Fiir diese Arbeit wurde das Vorgehen der TU Wien[41]
im Detail betrachtet, die bei der Klassifizierung besonders gut abgeschnitten
hat. In diesem Kapitel wird nur kurz auf den Ansatz eingegangen. Spater
wird in Kapitel 4 genauer beschrieben, wie in dieser Arbeit konkret vorge-
gangen wurde.

VORBEREITUNG
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KLASSIFIZIERER

Tokenization”
POS-Tagging®
Lemmatization und

stemmingd

Nur Parsing®

Kein aufgabenspez.
Lexikon

Offentlich zugangli-
ches Lexikon

Neues Lexikon er-
stellt

Ubersetztes  engli-
sches ”Schimpfwor-
terbuch”

Deutsches ”"Schimpf-
worterbuch”

Polaritits Lexikon f

Vortrainierte Word

Embeddingsb

An eigenen Tweets
trainierte Vektoren

Mehrsprachige
Word Embeddings

Lexikonerweiterung
duch Embeddings

SVMs
Logistic regression
Entscheidungsbaume

Naive Bayes

Neuronale Netze:
CNN, LSTM, GRU

a TweetTokenizer in nltk (Bird et al., 2009), SoMaJo social media tokenizer (Proisl and Uhrig,
2016), twokenize (Owoputi et al., 2013), extension of the tokenizer of Baziotis et al. (2017),
tokenizer in spaCy

b wordavec, fasttext

c Stand-alone tagger abgeleitet von einem komplexeren Tool wie spaCy oder TextBlob

d spaCy, TreeTagger (Schmid, 1995) und ParZu., stemming

e ParZu parser (Sennrich et al., 2013), mate-tools parser(Bjorkelund et al., 2010)

f PolArt (Klenner et al., 2009), PolarityClues (Waltinger, 2010) and SentiWS (Remus et al., 2010)

Besonders interessant ist, dass die Gruppe der TU Wien in ihrem Ansatz
auf neuronale Klassifikationsmethoden verzichtete und sehr gute Ergebnis-
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se erzielte. Mit einem F1-Score von 76,77 schnitten sie bei Task 1 von allen
Teilnehmern am besten ab. Nach einer ersten Bearbeitung der Tweets, bei
der Sonderzeichen entfernt wurden, sind aus den vereinfachten, kleinge-
schriebenen Tokens n-Gramme erstellt worden. Aus diesen Gruppen von
Buchstaben bzw. Wortern wurden per TE-IDF nur diese behalten, die selten
genug waren, um Informationen zu tragen und héufig genug, um auch auf
andere Texte angewandt werden zu kdnnen.

Fiir die anschlieflende Feature-Extraction wurde ein vor-trainiertes Word2Vec
Model verwendet. Aufierdem trennten die Autoren alle Tokens fiir die im
verwendeten Model keine Embeddings hinterlegt waren. So konnten zum
Beispiel Tokens wie “Nichtdeutsch” ebenfalls Vektoren zugeordnet bekom-
men. Weitere Features wurden auf Basis der wichtigsten Tokens und Buch-
staben n-Gramme in der jeweiligen Klasse "OTHER” oder "OFFENSE” er-
stellt. Zum einen wurde der Abstand eines “wichtigen Tokens” zu den ande-
ren im Tweet enthaltenen Tokens als Feature berechnet. Da fiir Buchstaben
n-Gramme keine Embeddings existieren, wurde hierfiir lediglich eine boo-
lesche Variable berechnet, ob der Tweet eine dieser wichtigen Buchstaben
Gruppen enthiilt.

Die so erstellten Features wurden anschliefSend in einer ersten Basis Klassi-
fikation mit drei verschiedenen Methoden verwendet. Diese waren ein ma-
ximum entropy model (LogisticRegression), ein Random Forest Ensemble
mit Splits auf Basis des Information Gain und ein Random Forest mit Splits
auf Basis der Gini-Impurity. Nach mehreren Durchgidngen und 10 x Cross-
Validations ergaben sich auf diese Weise fiir jeden Tweet Predictions und
Meta-Features. Diese gingen anschlieflend in die eigentliche Klassifizierung
ein, in der mit einem maximum entropy model (LogisticRegression) die
finalen Vorhersagen getroffen wurden.
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DATENSATZ UND EXPLORATIVE DATENANALYSE

Die fiir diese Arbeit verwendeten Datensidtze wurden auf Basis allgemein
verfiigbarer Quellen erstellt. Diese sind zum einen die von Twitter bereit ge-
stellte API und zum anderen die auf der Bundestag Homepage veroffentlich-
ten Plenarprotokolle in XML Format'. Im Folgenden wird zunédchst erklart,
welche Schritte notwendig waren, um die beiden verwendeten Datensitze
zu erstellen.? Anschlieffend werden die Ergebnisse einer explorativen Daten-
analyse présentiert, um einen ersten Einblick in die verwendeten Daten zu
ermoglichen.

3.1 TWITTER API UND MONGODB

Um die Tweets aller Bundestagsabgeordneten mit einem Twitter Account
herunterzuladen, musste zunéchst festgestellt werden, wie die jeweiligen
Nutzernamen (screen_name) der Abgeordneten lauten. Erst anschlieffend
konnten die Daten heruntergeladen und in eine Datenbank eingepflegt wer-
den.

3.1.1  Crawlen der Abgeordneten mit Twitter Account

In einem ersten Schritt wurden Anfang April 2020 von den parteieigenen
Fraktionsseiten die screen_names der Politiker*innen mit einem Twitter Ac-
count gesammelt. Fiir jede Fraktion kam zu diesem Zweck ein eigener Craw-
ler zum Einsatz, da jede Partei ihre Homepage anders aufgebaut hat 3. Die
generierten Listen wurden anschliefiend mit reguldaren Ausdriicken bearbei-
tet, um URLs und Zeilenumbriiche zu entfernen.4

Da im Laufe der ersten Monate insbesondere bei der Liste der AfD Abge-
ordneten Fehler auffielen, wurde Anfang Juni ein manueller Abgleich zur
Qualitédtssicherung gemacht. Dabei wurde jeder Abgeordnete von der partei-
eigenen Fraktionsseite zundchst in der zuvor erstellten Liste gesucht. Wenn
dieser Abgleich negativ ausfiel, wurde der Name bei Twitter eingegeben
und versucht ein Profil zu finden. Dieses Vorgehen fiihrte bei der AfD zu
einer knappen Verdreifachung der Anzahl von screen_names, und auch bei

https://www.bundestag.de/services/opendata

https://developer.twitter.com/en

Der Code fiir den Download der Daten (Plenarprotokolle und Twitter) ist auf GitHub hinter-
legt: https://github.com/LisaStolz/kommunikation_bundestag/tree/master/05_Data

Als Basis wurde die folgende Anleitung zur Anwendung von Scrapy in Jupyter Notebooks
verwendet: https://www.jitsejan.com/using-scrapy-in-jupyter-notebook.html

Der Code fiir die Datensatzerstellung und Auswertung der Twitter Daten ist auf
GitHub abgelegt: https://github.com/LisaStolz/kommunikation_bundestag/tree/master/
06_Analyse
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3.1 TWITTER API UND MONGODB

den anderen Parteien konnten zwischen zwei und 14 weitere Namen nach-

gepflegt werden.

3.1.2 Laden der Timeline Daten und speichern in MongoDB

Fiir jede Partei wurde ein eigenes Jupyter Notebook (Python3s) erstellt, da oh-
nehin fiir jede Partei eine eigene Liste der screen_names existiert, und somit
der Download parallelisiert werden konnte. Im Folgenden ist exemplarisch
der Code aus dem Notebook zum Download der Tweets von Unionsabge-
ordneten (CDU, CSU) abgebildet.

Zunichst wird die Verbindung zu Twitter aufgebaut. Die notwendigen Zu-
gangsdaten erhilt man mit einem Developer Account, in welchem man eine
neue App generiert>. Im untenstehenden Listing wird die API mit dem Py-
thon Paket Tweepy aufgerufen, wobei die Zugangsdaten mit Platzhaltern
versehen wurden.

import os
import tweepy as tw

consumer_key= 'Lisas key'’
consumer_secret='Lisas secret’
access_token_key='Lisas token_key’
access_token_secret='Lisas token_secret’

auth = tw.OAuthHandler(consumer_key, consumer_secret)
auth.set_access_token(access_token_key, access_token_secret)
api = tw.API(auth, wait_on_rate_limit=True)

Listing 3.1: Twitter API - Verbindungsdaten aufsetzen

Anschlieffend wird die Verbindung zur lokalen MongoDB vorbereitet, indem
die Namen der Datenbank und der Collection iibergeben werden. In der
Collection "Twitter_mdp_extend”, welche ein Teil der Datenbank Twitter ist,
wird im néchsten Schritt jeder Tweet als ein Dokument gespeichert.

import pymongo

client = pymongo.MongoClient("mongodb://127.0.0.1:27017/")
db = client['Twitter’]
All_Tweets_collection = db[’'Twitter_mdp_extend’]

Listing 3.2: Lokale MongoDB - Verbindungsdaten aufsetzen

Fiir den Download der Tweets wird zu Beginn die JSON Liste mit den
screen_names der Abgeordneten geladen. Anschlieffend wird nacheinander
jeder Name an die API iibergeben. Hierbei ist zu beachten, dass die Option

Twitter bietet unter folgendem Link eine schrittweise Anleitung: https://developer.
twitter.com/en/docs/basics/getting-started
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tweet_mode als "extended” angegeben wird, da andernfalls die Tweets abge-
schnitten werden. Des weiteren konnen pro Seite nicht mehr als 200 Tweets
geladen werden, und die Anzahl der Seiten scheint auf 17 begrenzt zu sein.
Wenn die Grenze der zu ladenden Tweets eines Abgeordneten erreicht wur-
de®, dann wird jeder Tweet als eigenes Dokument in die zuvor definierte
Collection geschrieben.

import json

with open(’Namen_Union.json’) as json_file:
Union = json.load(json_file)

for Abgeordneter in Union:
i=1
user = Abgeordneter
all_tweets = []
while i <= 100 :
tweets_of_page = api.user_timeline(screen_name = user, tweet_

mode = "extended", count = 200, page = i, include_rts =
True)

all_tweets = all_tweets + tweets_of_page

i=i+l

if len(tweets_of_page) == 0:
break

for tweet in all_tweets:
All_Tweets_collection.insert_one(tweet._json)

Listing 3.3: Laden von Tweets und speichern in MongoDB

Das bisher beschriebene Vorgehen wurde {iiber fiinf Monate hinweg zu ver-
schiedenen Zeitpunkten wiederholt, um auch alle aktuellen Tweets in den
Datensatz einzupflegen. Die verwendete Funktion api.user_timeline bietet
zwar theoretisch eine Option ”since”, um nicht immer alle Tweets zu laden,
allerdings ist in diesem Fall das Iterieren durch Seiten nicht mehr moglich.
Das wiirde bedeuten, dass bei Abgeordneten, die sehr viel tweeten, mogli-
cherweise manche ausgelassen werden. Aus diesem Grund werden immer
alle Tweets geladen und es kommt somit zu Duplikaten in der Datenbank.
Im Rahmen des regelméafiigen Updates mit neuen Tweets, werden diese Du-
plikate entfernt und weitere Anpassungen an der Datenbank vorgenommen,
um die anschlieffende Analyse zu vereinfachen. Diese regelméfiigen “Anpas-
sungen” werden im Folgenden beschrieben.”

Entweder weil es nicht mehr Tweets zu diesem User gibt, oder weil keine weiteren Seiten
geladen werden diirfen.

Es wurde entschieden, nicht vor jedem Download die Datenbank zu leeren, da dann die
alteren Tweets verloren gehen wiirden. Bei Politikern die sehr viel Tweeten, wiren das Tweets
aus dem Jahr 2018 und Anfang 2019. Dieser Zeitraum wurde am Ende zwar nicht im Detail
betrachtet, jedoch sollte diese Option offen gehalten werden.

18
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3.1.3 Pflege des Datensatzes in MongoDB

Nachdem die aktuellen Tweets geladen wurden, und der Datensatz in der
Collection Twitter_mdp_extend somit aktuell ist, werden die folgenden Schrit-
te durchgefiihrt, die im Detail in Appendix A eingesehen werden konnen:

DUPLIKATE ENTFERNEN
In MongoDB werden anhand des Feldes ”id”, welches von Twitter ver-
geben wird, Duplikate erkannt und entfernt.

UMFORMATIEREN DES FELDS CREATED_AT IN DATETIME FORMAT
In MongoDB wird das Feld “created_at” in das datetime Format ge-
bracht und der Wert in einem neuen Feld gespeichert. Die Collection
wird als “Twitter_mdp_extend_datetime” gespeichert.

ENTSCHACHTELN VON COLLECTION UND SELEKTION VON FELDERN
In MongoDB werden insbesondere die Felder mit Informationen zum
User entschachtelt, um diese fiir Datenbankzugriffe leichter zugéanglich
zu machen. Aufierdem werden nur die Felder selektiert, die relevante
Informationen tragen.

FELD "USER_PARTY” FUR JEDEN TWEET HINZUFUGEN
In MongoDB wird jedem User ein Feld mit der Parteizugehorigkeit
zugewiesen. Zu diesem Zweck werden die user_screen_names abge-
glichen mit den Namen in einer separaten Collection, in welcher die
jeweilige Partei hinterlegt ist.

BACKUP UND UBERTRAGEN
Am Ende der Datenbankiiberarbeitung wird nicht in MongoDB son-
dern in der Konsole ein neues Backup angestofSen. Dieses dient zur
Datensicherung und zur Dateniibertragung, um die Daten auf einen
Desktop Computer einzuspielen.

3.2 PLENARPROTOKOLLE

Neben Twitter wurden Daten aus Plenarprotokollen analysiert, um festzu-
stellen, in wie weit sich die Kommunikation im Bundestag von der in den
sozialen Medien unterscheidet. In diesem Kapitel wird beschrieben, wie zu-
ndchst die Protokolle fiir die aktuelle Legislaturperiode geladen wurden,
und anschlieffend wird die Aufbereitung der Daten fiir die Analyse erklart.

3.2.1 Herunterladen aller Protokolle einer Legislaturperiode

Auf der Webseite des Bundestages konnen fiir jede Sitzung im Plenum die
Protokolle in PDF oder XML Form heruntergeladen werden.® Der dyna-
mische Aufbau der Webseite hitte den Einsatz eines Crawlers deutlich er-

8 https://www.bundestag.de/services/opendata
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schwert. Da jedoch die Links zu den Protokollen beim Laden jeder dyna-
mischen Seite im html Code gespeichert werden (auch wenn sie in der gra-
fischen Darstellung nicht mehr sichtbar sind), konnen, nach dem durchkli-
cken jeder Slide, iiber die Webdeveloper Tools (z.B. in Google Chrome oder
Firefox) alle Links aus dem HTML Code extrahiert werden und in eine Text
Datei gespeichert werden.

Zunéchst wurden per Konsole die Links aus dem txt Dokument gelesen um
sie vom restlichen html Code zu trennen. Anschlieflend musste jedem Link
noch ein “https://www.bundestag.de” vorangestellt werden, um funktionie-
rende Links zu erhalten. Mit dem Programm Wget® konnten schliefilich alle
171 Protokolle aus der Liste von Links heruntergeladen werden.

3.2.2  Auslesen von XML Dokumenten

Um mit den Informationen aus den 171 Protokollen arbeiten zu koénnen,
wurde zunéchst jedes mit dem Python Paket ElementTree einzeln ausgele-
sen. Das Ziel war ein Datensatz in tabellarischer Form, in welchem jede
Zeile fiir einen Redeabschnitt stehen sollte. Jede Rede im Bundestag hat ei-
ne Rede_ID und die Redner*in wird mit Vor- und Nachnamen sowie der
Fraktion angegeben. Aufierdem ist die Plenarsitzung nach Tagesordnungs-
punkten unterteilt, die wiederum zwei Beschreibungen der zu behandeln-
den Themen haben kénnen.

H
(7:SPD|FOP|AfD| COU/CSU| BONDNIS_98%/DTE_GRUNEN|DIE_L TNKE | Bundesminister)'

akteure = '\s*(?:sowie|und)?[,\s]*(?:beim? |vo[nm])}?\s*(?:de[rsmn])?\s*(?:Abgeordneten?|Abg\.)?\s*(?:del[rs]|volnm]}?
namen = '(?:[a-zA-ZA-08-6g-T «\.\-1+)" # = ist ein weiches trennzeichen, wird z.B. bei Alexander Graf Lambsdorff der
texte = '(7:[a-zA-ZA-08-08-T0-9 =\ . \7\1\,]1+)

# Blocke zum verketten in einer grofen Pattern
re_block={}
for BLOCK in ['A']: # Mehr as Block A nicht notwendig, weil Kommentare an "-" getrennt werden
b1={}
for AKT in [1,2,3,4,5,6]:
#fiir jeden Akteur
bLIAKT] = {}
inst = BLOCK+str(AKT)

# helper blocks, werden in anderen blocks verschachtelt

#bL[AKT]["partei_mdb"] = "(7?P<partei_mdb_"+inst+">"+parteien+")"
bL[AKT]["partei”] = "(?P<partei_"+inst+">"+parteien+")"
bLIAKTI["text"] = "(2::\5*) (?P<text_"+inst+">"+texte+")"

b1[AKT]["mdb"] " (?P<mdb_"+inst+">"+namen+")?[\,\s]*(2:\[? (?P<partei_mdb_"+inst+">"+parteien+")\1?)"

#blocks zur nutzung in patterns

bUIAKTI["typ"] = " (?P<typ_"+inst+">"+typen+")"

bUIAKT]["akteur"] = "(7:\
(?P<akteur_"+inst+"_p=>"+akteure+")\s*"+b1[AKT]1["partei”]+" |\
(?P<akteur_"+inst+"_m="+akteure+")\s*"+bl1[AKT1["mdb"]+") (7:"+bL[AKT] [ text']+")?"

re_block[BLOCK] = bl

Abbildung 3.1: Grundsteine des Reguldren Ausdrucks zur Kommentar-Analyse

Ebenfalls genau dokumentiert werden alle anderen Vorkommnisse im Ple-
num, die wihrend einer Rede statt finden. Ein typischer Kommentar ist bei-
spielsweise "Beifall bei Abgeordneten der CDU/CSU und der FDP”. Allerdings
gibt es auch eine Vielzahl von Variationen, wie zum Beispiel “"Widerspruch
bei der LINKEN — Matthias W. Birkwald [DIE LINKE]: Es gibt kein Ministerium

9 https://www.gnu.org/software/wget/manual/wget.html
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fiir die Opposition, Herr Kollege!”.

Man kann die Informationen in den Kommentaren auf folgende Gruppen
herunterbrechen: Aktion, Akteur, Partei und Text, wobei diese nicht als ei-
gene Tags im Dokument gekennzeichnet sind, sondern mit Reguldren Aus-
driicken ausgewertet werden mussten.

NAME BESCHREIBUNG

Datum In jedem Plenarprotokoll ist am Am Anfang das Attribut
”“sitzung-datum” angegeben.

TOP Jeder Tagesordnungspunkt kann verschieden viele Reden
enthalten.

Beschreibung1 Informationen zum Thema des aktuellen TOP, gelesen aus
dem Attributwert “T_NaS”

Beschreibung2 Informationen zum Thema des aktuellen TOP, gelesen aus
dem Attributwert “"T_fett”

Rede_ID Zusammensetzung der ID1809709800: ID+aktuelle Wahlperi-
ode(18) + Sitzungsnummer(ogy) + laufende Nummer der ver-
kniipften Rede (098) + Reserve fiir etwaige Korrekturen(oo)

Titel Falls vorhanden Titel der Redner*in.

Vorname Vorname der Redner*in

Nachname Nachname der Redner*in

Fraktion Fraktion der Redner*in

Rede_Text Der eigentliche Text der Rede, unterteilt in Abschnitte von
denen jeder eine Zeile in der Tabelle befiillt.

Kommentar Beschreibung aller weiteren Vorkommnisse - ausgelesen mit
RegEx Funktion.

<Partei>_Akteur1 | Alternativen: "ganze”, “teile”, <Name>, Bsp.: SPD_Akteur1

<Partei> Aktion1 | Alternativen: ”“Lachen”, ”Beifall”, ”Heiterkeit”, ”“Wider-
spruch”, ”"Zuruf”, Bsp: SPD_Aktion1

<Partei>_Text1 Falls vorhanden der zugerufene Text. Bsp.:SPD_Text1

<Partei> Akteur2 | Falls fiir eine Partei zwei verschiedene Akteure im Kommen-
tar stehen.

<Partei>_Aktion2 | Falls eine Partei mit zwei Aktionen im Kommentar steht.

<Partei>_Text2 Falls eine Partei mit zwei Zurufen in einem Kommentar steht.

Tabelle 3.1: Mit ElementTree ausgelesene Daten aus XML Plenarprotokollen

Komplex wird die Strukturierung dadurch, dass Kommentare mehrere Ak-
tionen gleichzeitig beschreiben kénnen und sich die Beschreibung in Nuan-
cen unterscheidet. So enthélt der Kommentar

” Annalena Baerbock [BUNDNIS 9o/DIE GRUNEN]: Das stimmt doch gar nicht! —
Oliver Krischer [BUNDNIS 9o/DIE GRUNEN]: Woher wissen Sie das denn?”
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zwei mal die Aktion ”Zuruf”, zwei mal die Partei “"BUNDNIS 9o/DIE GRU-
NEN" und zwei verschiedene Zurufe von zwei Akteur*innen (Annalena Bae-
rbock und Oliver Krischer). Dagegen wire in dem Kommentar

"Beifall bei der SPD sowie bei Abgeordneten des BUNDNISSES 9o/DIE GRUNEN”
die Aktion zwei mal ”Beifall”, einmal von der Partei SPD, einmal vom BUND-
NIS go/DIE GRUNEN und die Akteur*innen wéren einmal die “ganze” Par-
tei (SPD) und einmal nur vereinzelte Abgeordnete (BUNDNIS go/DIE GRU-
NEN). Zusitzlich wird das Auslesen erschwert durch die Angleichung von
Parteinamen (”des BUNDNISSES go/DIE GRUNEN”).

In der Abbildung 3.1 sind die Grundbausteine des Reguldren Ausdrucks ab-
gebildet. Diese wurden anschliefSend verkettet und die ausgelesenen Grup-
pen den entsprechenden Spalten in der Tabelle zugeordnet. Um auf dupli-
zierte Zeilen verzichten zu konnen, wurde entschieden fiir jede Partei eine
eigene Spalte pro Aktion, Akteur und Text zu erstellen. Mit dem Ziel, auch
Kommentare mit zwei Aktionen der selben Partei abbilden zu kénnen, gibt
es jede dieser Spalten zwei mal. In der Tabelle 3.1 wird ein Uberblick mit
einer kurzen Beschreibung der Spalten gegeben.'®

3.3 EXPLORATIVE DATENANALYSE DER TWEETS

Um die Ergebnisse dieser Arbeit besser einordnen zu konnen, werden in die-
sem Kapitel einige grundlegende und beschreibende Statistiken prasentiert.
Der betrachtete Zeitraum wird zu diesem Zweck eingeschrankt auf fiinfzehn
Monate, von Mai 2019 bis inklusive Juli 2020, um moglichst aktuelle und re-
prasentative Werte zu erhalten. Abgeordnete, die zwar einen Account haben,
jedoch in dieser Zeit nicht getwittert haben, werden nicht mitgezahlt. Tweets
von Accounts, die zu Beginn der Recherche existierten und in dieser Zeit ge-
16scht wurden, sind im Datensatz weiterhin enthalten. Ein Beispiel hierfiir
ist der User Johannes Kahrs (SPD). Dieser war lange sehr aktiv auf Twitter
und loschte seinen Account, nachdem er am 05.05.2020 von allen Amtern
zuriickgetreten war.

Wie in Abbildung 3.2 zu erkennen ist, wurde in jeder Partei {iber die letzten
drei Jahre zunehmend mehr getwittert. Insbesondere bei der AfD ist die-
ser Anstieg darauf zuriickzufiihren, dass viele Abgeordnete zu Beginn der
19. Legislaturperiode noch keinen Twitter Account hatten. Doch auch bei
der FDP, die nicht im 18. deutschen Bundestag vertreten war, stiegen die
Aktivitaten auf Twitter ab 2018 deutlich an. Ein besonders starker Anstieg
ist zum Zeitpunkt der Bundestagswahl 2017 zu erkennen und ebenfalls bei
den Wahlen in Europa und Thiiringen. Interessant ist hierbei, dass die AfD
bei der Europawahl kaum merklich mehr getwittert hat und hingegen klare
Ausschldge bei der Wahl in Thiiringen zeigt. Auf die Wahl des Ministerpra-
sidenten Anfang Februar 2020, die eine Regierungskrise in Thiiringen nach

Der Code fiir die Datensatzerstellung und Auswertung der Plenarprotokolle ist auf
GitHub abgelegt: https://github.com/LisaStolz/kommunikation_bundestag/tree/master/
06_Analyse/Plenum
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sich zog, wird auch in Kapitel 4 eingegangen, wenn die Ergebnisse der Sen-
timent Analyse beschrieben werden.

Monatliche Ubersicht 2017 - Juli 2020

— AFD ! ; 5 : 27.10.2019
1 H H | 05,02.2020:
FDP 1 24.11.2017: i H | I\"\ Wahl (MP)

\

Gruene i Bundestagswahl i i i || Thiringen
= Linke \

SPD
—— Union

000

23. bis 26. Mai 2019 |
Europawahl

Tweets pro Partei

000

Abbildung 3.2: Absolute Haufigkeiten von Tweets zwischen Jan 2017 und Juli 2020

Verkiirzt erklart ging es in Thiiringen um die Wahl von Thomas Kemme-
rich (FDP) zum Ministerprasidenten mit Stimmen der AfD. Es ist zu erken-
nen, dass die FDP ab Mitte 2019 immer aktiver auf Twitter wurde, und zu
der Zeit, als die Wahl in Thiiringen im Oktober 2019 statt fand, gehorte
sie zu den am meisten twitternden Parteien. Es ist unwahrscheinlich, dass
es sich hier eine direkte Kausalitit handelt - schliefSlich sind die im Bun-
destag twitternden Politiker*innen nicht die selben, die auf Landesebene
abstimmen. Aller héchstens konnte die vermehrte Aktivitit als eine Art Auf-
bruchsstimmung innerhalb der gesamten Partei verstanden werden, die sich
auch auf Landesebene vermuten ldsst. Der wirklich grofie Ausschlag war
in den Tweets der Bundestagsabgeordneten erst nach der eigentlichen Wahl
zum Ministerprasidenten zu beobachten. Zu diesem Zeitpunkt schaltete sich
auch Berlin ein, mit dem Ziel die Wahl riickgangig zu machen. Auffallig war
auflerdem, dass die AfD die einzige Partei war, die eben nicht nach der
Wahl besonders viel twitterte, sondern mit dem Datum der Wahl von Tho-
mas Kemmerich einen vorldaufigen Hochststand erreicht hatte.

Union und SPD waren 2017 noch am stdrksten auf Twitter vertreten, aller-
dings hat sich diese Aufteilung mittlerweile relativiert. Im Verhéltnis zu der
Anzahl an Sitzen, die diese beiden Parteien im Bundestag inne haben, besit-
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PARTEI TWEETS MDPS TWITTER ANTEIL TWEETS PRO USER

AFD 26.875 89 71 79,78 379
FDP 46.856 8o 75 93,75 625
Gruene | 39.349 67 60 89,55 656
Linke 40.191 69 57 82,61 705
SPD 47.256 152 110 72,37 430
Union 39.621 246 131 53,25 302

Tabelle 3.2: Abgeordnete im Bundestag und auf Twitter - Mai 2019 - Juli 2020

zen vor allem bei der Union nur wenige Abgeordnete einen Twitter Account
(53 %). Sehr stark vertreten sind hingegen FDP und Griine, bei denen ca. 90%
der Abgeordneten einen eigenen Account haben, und in den betrachteten 15
Monaten wurden durchschnittlich iiber 600 Tweets pro User abgesetzt.

Aus der Tabelle 3.2 geht des weiteren hervor, dass bei der Partei die Linke
zwar nur gut 80% der Abgeordneten auf Twitter vertreten sind, diese setzen
jedoch mit Abstand am meisten Tweets pro Nutzer ab (705). In Abbildung
3.3 kann man auflerdem sehen, dass die drei Abgeordneten der Linken mit
den meisten Tweets alle dhnlich aktiv sind. Anders als bei den anderen Par-
teien gibt es keine Ausschlédge bis weit tiber 4000 Tweets, jedoch bleibt auch
keiner unter 3000.

Abgeordnete mit den meisten Tweets

JuergenBraunAfD
GizFrmming
SBrandner
c_lindner
phannesvogel

MarcoBuschmann

anked
NiemaMovassat
FabioDeMasi
Dlanecek
sven_kindler

RenateKuenast

MRo_SPD

g

@

EskenSaskia
wanderwitz

SeinekeCDU

MatthiasHauer

=]

1000 2000 3000 4000

Abbildung 3.3: Abgeordnete mit den meisten Tweets im Zeitraum 05.19 - 05.20
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Besonders viele Tweets gehen nicht notwendigerweise mit entsprechenden
Amtern einher, wie bereits in Kapitel 2.1.1 gezeigt wurde. Saskia Esken und
Christian Lindner bilden hier Ausnahmen, in den anderen Parteien ist es
nicht tiblich, dass Parteivorsitzende oder Minister die meisten Tweets abset-
zen. Auflerdem ist es auch moglich, dass die Kommunikation auf Twitter
zu einem grofien Teil ohne wichtige Inhalt auskommt. Besonders auffillig
ist dies bei dem aus dem Parlament ausgeschiedenen Johannes Kahrs. Von
den 2908 Tweets die er im beobachteten Zeitraum absetzte, waren tiber 800
Griifie. Die meisten folgten dem Muster: “frohlicher gruss aus der sonnigen
freien und hansestadt”. Das direkte Gegenteil stellt sein Parteikollege Karl
Lauterbach dar, in dessen Tweets sich eine Vielzahl an wissenschaftlichen
Inhalten zu den verschiedenen aktuellen Themen findet, und auch er kam
auf 2086 Tweets im selben Zeitraum. Neben diesen Extremen, abwechslungs-
reiche, informative Tweets auf der einen und banale Wiederholung auf der
anderen Seite, gibt es natiirlich auch viele andere Arten von Inhalten. Im
Kapitel 4 wird es insbesondere um solche gehen, die negative Emotionen
tbermitteln.
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Abbildung 3.4: Wordclouds zur Europawahl - Zeitraum 20.-31.05.2019

Wie in Abbildung 3.2 bereits zu erkennen war, fithren bestimmte Ereignis-
se zu vermehrter Aktivitdt auf Twitter. Eine einfache Art, um in der Menge
von Tweets aus einem bestimmten Zeitraum einige Schlagworter zu finden,
sind Wordclouds. In Abbildung 3.4 wurde fiir jede Partei eine Wolke fiir den
Zeitraum 20.05 bis 31.05.2019 erstellt. Besonders hdufig kamen natiirlich Be-
griffe wie "Europa” oder "Europawahl2019” vor. Sehr auffillig sind jedoch
auch die Begriffe “rezomusik”, "Rezo” und “Klimaschutz”. Diese stehen alle
im Zusammenhang mit dem am 18.05.2019 erschienenen Video “Die Zersto-
rung der CDU”"" von Rezo. Da in diesem Video vorrangig auf die mangel-
hafte Politik der CDU im Bezug auf Klimaschutz eingegangen wurde, ist
es nicht tiberraschend, dass diese Begriffe bei der Union einen prominenten
Platz einnehmen. Die Bundestagsabgeordneten der SPD twitterten dagegen
besonders viel iiber die Grundrente, da sie zur selben Zeit ein entsprechen-
des Finanzierungskonzept vorgelegt hatten.

11 https://www.youtube.com/watch?v=4Y11ZQsyuSQ
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Auch mit der Einschrankung des Zeitraums auf 15 Monate kann bei der Viel-
zahl von Themen in dieser Arbeit nicht jedes im Detail dargestellt werden.
Nach dieser ersten Auswahl wird im Kapitel 4 auf weitere eingegangen und

gezeigt, wie sich die Sprache der Abgeordneten je nach Ereignis unterschei-
det.

3.4 VERHALTEN IM PARLAMENT

Mit den Plenarprotokollen in XML Form kann eine Vielzahl von Fragestel-
lungen untersucht werden. In diesem Kapitel geht es vorrangig um die glei-
chen Schwerpunkte, die auch von den SZ Autorinnen gesetzt wurden. Das
bedeutet, dass der eigentliche Text einer Rede oder eines Zurufs noch nicht
betrachtet wird. Es geht vorerst um die Reaktionen von Fraktionen wahrend
einer Rede, welche aus den Kommentaren herausgelesen wurden (siehe Ka-
pitel 3.2). Der Zeitraum ist mit 2,5 Jahren in etwa fiinf mal langer als in der
SZ Studie. Bei einer Eingrenzung auf das selbe halbe Jahr konnten die SZ
Ergebnisse relativ gut reproduziert werden.

Wie bereits in Kapitel 2.1.2 beschrieben wurde, ist Beifall das gangige Mittel,
im Plenum Zustimmung zu signalisieren. Am haufigsten klatscht eine Partei
immer dann, wenn die eigene Fraktion spricht. Besonders deutlich zu sehen
ist dieser Zusammenhang in Abbildung 3.5, da in der Heatmap die Diagona-
le besonders dunkel hervortritt. Es ist nicht tiberraschend, dass in absoluten
Zahlen die grofiten Fraktionen am meisten klatschen, da diese auch haufiger
sprechen. Es wurde versucht, den Faktor der langeren Redezeit herauszu-
filtern, indem die absolute Haufigkeit mit der Partei x wihrend den Reden
von Fraktion y klatscht, durch die Anzahl an Wortern von Fraktion y geteilt
wurde. Da die Redezeit pro Rede nicht im Protokoll angegeben ist, wurde
diese Methode als Ndherung verwendet.

Beifall - absolut Beifall - relativ

0.010

1496 1122 WM 2575 1288 LLLEY 0.0014 0.00091 0.0025 0.0025 0.0014

sPD

= 12000

SPD

_ 10000 [FXLESN 0.00017 0.0016 0.0016 0.00044 - 0.008

FOP
FOP

g - 8000 o 0.000310.00097lipFl 0.00065 0.00014 0.00028 _ 0.006
= =3
£ b
@ Q
o ool O _ o029 0002 0.00075[ 0.0022 0.00061

. L} - 0.004

£ =

2 =2

- 4000

w w 00018 00016 9-05 0.00085

= = = 0.002

E - 2000 5

w3018 1791 110 1164 3622 w 00018 0.0017 8.9e-05 0.00044 0.0035

E z

=2 =1

SPD  FDP MD  Union GRUME UNKE SPD FOP  AD  Union GRUNE LINKE
Rede Rede

Abbildung 3.5: Absolute und relative Darstellung von Beifall zwischen Fraktionen
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Betrachtet man nun die relativen Werte der Diagonale, so fallt auf, dass im
Verhilinis zur Wortzahl die kleineren Fraktionen mehr klatschen - insbeson-
dere Die Linke und das Biindnis 9go/Die Griinen. Diese beiden spenden sich
auch relativ hdufig gegenseitig Beifall, ebenso wie die Koalitionspartner Uni-
on und SPD. Kaum Beifall anderer Parteien gibt es wahrend Reden der AfD.
Wenn tatsdachlich einmal zum Beispiel die SPD klatscht, so meistens nur mit
dem letzten Satz und somit bei der Verabschiedung des AfD Redners.
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Abbildung 3.6: Absolute und relative Darstellung von Lachen zwischen Fraktionen

Die Abgrenzung der AfD wird besonders deutlich, wenn man sich die Heat-
map einer weiteren Reaktion anschaut. So wie Beifall mit Zustimmung ver-
bunden ist, zeigt Lachen Ablehnung gegeniiber dem Gesagten. Es zeichnet
sich deutlich ein Kreuz ab, mit einem Balken vertikal entlang der Reaktionen
auf Reden der AfD und horizontal, wenn die AfD mit Lachen auf Reden der
anderen Fraktionen reagiert. Am hdufigsten setzt insgesamt die SPD dieses
Mittel gegen die AfD ein.

Auch bei den weiteren Reaktionen ist deutlich erkennbar, dass die SPD am
meisten Widerspruch (Appendix B.2) und Zurufe (Appendix B.1) gegen die
AfD zu verzeichnen hat, noch vor dem Biindnis 9o/Die Griinen. Auffallig bei
allen drei Formen des Widerspruchs ist das relativ helle Quadrat zwischen
FDP und AfD. Das steht nicht notwendigerweise fiir eine Anndherung zwi-
schen den Parteien, jedoch scheint die FDP - im Verhéltnis zur den anderen
Parteien - relativ wenig Widerstand gegen die Aussagen der AfD zu leisten.
Innerhalb des ersten halben Jahres war der Unterschied noch etwas weniger
ausgepragt(Appendix B.3), jedoch ist hier kein klarer Trend zu erkennen.

Uber alle Reaktionsarten hinweg kann festgestellt werden, dass die Koaliti-
onspartner in absoluten Zahlen am aktivsten sind. Die Redezeit wurde an
dieser Stelle nicht mit eingerechnet, zur leichteren Interpretierbarkeit der Ab-
bildung 3.7. Beifall ist eindeutig die haufigste Reaktion, wobei auch Zurufe
in allen Fraktionen nicht selten sind. Heiterkeit und Widerspruch treten da-
gegen nur in Ausnahmen auf und Lachen ist zwar nicht hdufig, wird jedoch
verhéltnisméafiig oft von der AfD eingesetzt.
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Die hier dargestellte Grafik eignet sich auflerdem zum direkten Vergleich
mit der Abbildung 2.5 aus der SZ. Dabei fdllt auf, dass die AfD und das
Biindnis go/Die Griinen weniger aktiv sind als noch im ersten Halbjahr und
die FDP etwas mehr Zurufe verzeichnet. Dieser Umstand gehort jedoch be-
reits zu den auffilligeren Unterschieden zwischen dem ersten halben Jahr
und dem ldngeren Betrachtungszeitraum. Des weiteren ergaben sich keine
nennenswerten Unterschiede bei den Ergebnissen der SZ und der eigenen
Auswertung. Das war aufgrund der komplexen und eigenstiandigen Daten-
satzerstellung nicht selbstverstandlich.*
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Abbildung 3.7: Absolute und relative Darstellung von Lachen zwischen Fraktionen

Wiéhrend nach dem ersten halben Jahr der Abgeordnete Alexander Gauland
(AfD) noch der Abgeordnete mit den meisten Zurufen im Parlament war, so
hat dieses Engagement in den Monaten darauf nachgelassen. An der Spitze
steht mit rund 2000 Zurufen nach 171 Sitzungen der Abgeordnete Matthias
Birkwald (Die Linke), gefolgt von Michael Grosse-Bromer (CDU/CSU) mit
ca. 1500 Zurufen, sowie Steffi Lemke (Biindnis 9o/Die Griinen) und Ulli Nis-
sen (SPD) mit jeweils ca 1300 Zurufen. Jeder dieser Politiker*innen gehorte
auch im ersten halben Jahr bereits zu den Abgeordneten mit den meisten
Zurufen.”

Wihrend es bei den meisten Parteien eine klare Abgrenzung zwischen den

Zum Vergleich mit Abbildung 2.5 ist Abbildung B.4 im Appendix aufgefiihrt. Sowie Abbil-
dung B.5 zum Vergleich mit der Abbilung B.3

In Abbildung 3.8 sind die haufigste Zurufer aus der bisherigen Legislaturperiode aufgefiihrt.
Im Appendix B.6 und B.7 kénnen zum Vergleich die Ergebnisse aus dem ersten halben Jahr
eingesehen werden, sowie die Darstellung der SZ.
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”Viel-Zurufern” und dem Rest gibt, so ist dies bei der AfD nicht der Fall.
Hier rufen viele Abgeordnete relativ hdufig rein, jedoch sticht keiner beson-
ders hervor. Stephan Brandner, Jiirgen Braun und Alexander Gauland haben
alle drei jeweils ca 1000 Zurufe zu verzeichnen.

Abgeordnete mit den meisten Zurufen
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Abbildung 3.8: Abgeordneten mit den meisten Zurufen

Vergleicht man Zurufe im Plenum und Aktivitdt bei Twitter, so stellt man
fest, dass es nicht notwendigerweise die selben Abgeordneten sind, die in
beiden hervorstechen. Innerhalb der eigenen Partei gehtren Niema Movas-
sat (Die Linke), Johannes Kahrs (SPD), Stephan Brandner (AfD) und Jiirgen
Braun (AfD) jeweils sowohl zu den aktivsten Twitter-Nutzern als auch zu
den Abgeordneten mit den meisten Zurufen. An dieser Stelle muss jedoch
nochmal darauf hingewiesen werden, dass die reine Menge an Tweets noch
nichts iiber die Reichweite aussagt. Wie in den Kapiteln 2.1.1 und 3.3 be-
reits erklart wurde, sind es nicht unbedingt die allgemein bekannten Politi-
ker*innen, die besonders viel tweeten oder dazwischen rufen, und auch die
Qualitdt der Inhalte unterscheidet sich stark zwischen den Abgeordneten.
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SENTIMENT ANALYSE

Nachdem in Kapitel 2.2 die hier verwendeten Methoden bereits kurz vor-
gestellt wurden, geht es in diesem Kapitel um die Anwendung auf die ver-
wendeten Datensdtze. Zundchst wird kurz tibergreifend auf die drei Arten
von Labeln eingegangen und anschliefiend in Unterkapiteln beschrieben, in
welchen Schritten diese den Daten zugeordnet wurden.!

4.1 TRAINIEREN UND LABELN DER DATENSATZE

Die in diesem Kapitel beschriebenen Methoden haben die folgenden Dimen-
sionen bzw. Label:

TEXTBLOB positive, neutral, negative
BAsic EMO Ekel, Freude, Furcht, Trauer, Uberraschung, Verachtung, Wut
MACHINE LEARNING OFFENSE, OTHER

Insbesondere die Methode der Basis Emotionen unterscheidet sich sehr stark
von den anderen beiden. Einem Tweet wird nicht genau eine der sechs Emo-
tionen zugewiesen, sondern ein sechs-dimensionaler Vektor. Jede Dimensi-
on steht fiir eine Emotion, und die Zahl ist umso grofier desto starker diese
ausgepragt ist. Die Zuteilung der Label positiv, neutral oder negativ bzw.
OFFENSE oder OTHER ist dagegen relativ dhnlich interpretierbar. In den
meisten Féllen sollten dieselben Tweets, die als OFFENSE gelabelt wurden,
auch als negativ interpretiert werden. Es gibt zwar theoretisch einen Un-
terschied zwischen ”offensiven” bzw. beleidigenden Tweets und negativen,
jedoch ist diese Grenze nicht immer eindeutig. Gerade wenn maschinelles
Lernen eingesetzt wird, ist die Frage nach den korrekten Labeln entschei-
dend und manchmal auch von Menschen nicht eindeutig zu beantworten.

4.1.1  Einfache Textverarbeitung mit TextBlob

Es wurden 244.471 Tweets und 54.117 Kommentare mit TextBlob analysiert.
Das grundlegende Vorgehen war fiir beide Datensitze gleich. Sdubern der
Texte, Berechnen der Polaritdt mit dem Paket TextBlob und anschliefsend
die Vergabe der Label positive, neutral oder negative auf Basis der Polaritat.
Wenn auf diese Art jedem Tweet ein Label zugeordnet wurde, kann man
sich durch eine Pivot Tabelle einen ersten Uberblick verschaffen. Fiir die
gelabelten Tweets ist eine entsprechende Ubersicht in Tabelle 4.1 abgebildet.

Die Methoden sind Teil der Auswertung und auf GitHub abgelegt: https://github.com/
LisaStolz/kommunikation_bundestag/tree/master/06_Analyse
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PARTEI NEGATIVE NEUTRAL POSITIVE

AFD 5927 13170 7778

FDP 7410 23321 16125
Gruene 5610 19511 14228
Linke 8448 19081 12662
SPD 5125 23480 18651
Union 4899 19397 15325

Tabelle 4.1: Ergebnisse einer Sentiment Analyse von Twitter Daten mit TextBlob

Wie in Kapitel 2.2 bereits erklart wurde, ist Auswertung mit TextBlob sehr
einfach umsetzbar, allerdings mit dem Nachteil, dass sich die Zusammenset-
zung des Polaritdts Scores nicht komplett nachvollziehen ldsst. Das Gegen-
teil ist bei der Umsetzung der Einteilung in Basis Emotionen der Fall. Hier
gibt es kein eigenes Paket in Python, und im folgenden Kapitel wird erklart,
mit welchen Schritten in dieser Arbeit die Emotions-Vektoren berechnet wur-
den.

4.1.2  Lexika fiir sieben Basis Emotionen

Ausgangspunkt sind sieben Textdateien, jeweils nach einer Emotion benannt,
die Wortlisten enthalten. In einer solchen Liste stehen untereinander Worter,
die der jeweiligen Dimension zugerechnet werden. In Tabelle 4.2 sind einige
Basisinformationen zu diesen sieben Listen angegeben.

EMOTION SUM ANFANG DER LISTE

31

Wut 336 Aggression, Aggressivitit, Amok, Anfall,...
Verachtung 2.138 | Aasgeier, Aberwitz, Abgeschmacktheit, Abklatsch,...

Ekel 271 | Aberration, Abfall, Abgeneigtheit, Abgeschmacktheit,...
Freude 555 Abschluss, Adventsfreude, Akklamation, Amiisement,...

Angst 399 | Abgrund, Abhauen, Abhingigkeit, Abreibung,...

Traurigkeit 657 | Abbrechen, Abgeschlagenheit, Abgrund, Abschied,...

Uberraschung 376 Achtung, Achtung!, Aha-Erlebnis, Ahaerlebnis,...

Tabelle 4.2: Zusammenfassung der deutschen Worterlisten[46]

Ein Faktor, der sofort auffillt ist die Anzahl von Wortern pro Liste (Spalte
SUM). Diese kann mit einem Minimum von 271 und einem Maximum von
2.138 sehr unterschiedlich sein. Spéter in diesem Kapitel wird noch auf die
beiden Arten eingegangen, die Ergebnisse ins Verhiltnis zu setzen zu Tweet-
lange und Anzahl von Tweets pro Partei. Es wurde auch erwogen, die Liange
der Liste mit einzubeziehen, dies wurde jedoch verworfen. Es kommt viel
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mehr auf die “Qualitit” der Worter in einer Liste an, als auf die reine Anzahl.
In den Ergebnissen ist beispielsweise zu sehen, dass der Wert fiir Verachtung
nicht automatisch dreimal so hoch ist wie die Werte anderer Dimensionen.
Statt eine weitere Normalisierung der Ergebnisse vorzunehmen, sollte ledig-
lich bei der Interpretation im Hinterkopf behalten werden, dass zum Beispiel
Ekel und Wut nur verhéltnismafig wenig Worter zum Abgleich bieten.

Fiir die Umsetzung in Python wurde die Arbeit von Rafferty als Vorlage
genutzt.[25] Er hatte die englischen Harry Potter Biicher analysiert und sei-
nen Python Code auf GitHub veroffentlicht.> Sowohl der zu analysierende
Text, als auch die zum Abgleich genutzten Worterlisten werden zunéchst be-
arbeitet. Hierfiir wurde der deutsche SnowballStemmer verwendet um die
Worter besser vergleichbar zu machen. Neben dieser Reduzierung auf eine
Basisform und kleingeschriebene Worter, kann die Analyse der Basis Emo-
tionen in drei Schritte unterteilt werden:

1.) EMOTIONSMATRIX ERSTELLEN :
Jedes Wort aus einer der sieben Wortlisten entspricht einer Zeile und
jede Liste einer Spalte. (siehe Abbildung 4.1) Wenn ein Wort in einer
Liste vorkommt, ist der entsprechende Wert in dieser Spalte eins und
andernfalls Null. Worter konnen in mehreren Wortlisten vorkommen,
und in dieser Zeile gibt es entsprechend mehr als eine eins.

Ekel Freude Furcht Trauver Ueberraschung WVerachtung Wut

aalglatt 0 0 0 0 0 1 0
aasgel 0 0 0 0 0 1 0
abbrech 0 0 0 1 0 0 0

Abbildung 4.1: Emotionsmatrix aus Nullen und Einsen

2.) EMOTIONSMATRIX ANWENDEN :
Jeder Tweet entspricht einer Zeile, die Spalten sind wie in der zuvor
erstellten Emotionsmatrix die sieben Emotionen.(siehe Abbildung 4.2)
Wenn ein Wort aus dem Tweet in der Matrix vorkommt, werden die
entsprechenden Spalten um eins erhoht.

full_text_processed Ekel Freude Furcht Trauer Ueberraschung Werachtung Wut

0 fardern wir schon lange endlich bewegen sich auch die altparteien afdwirkt o 1 0 0 0 0 o

won wegen einthemenpartei afd hier eine kleine auswahl allein von demwas ich so angestoBen
1 habehinzukommen noch 88 weitere mdb-kollegen zwei dutzend arbeitskreisedie karten gibt's bei ] 0 0 0 0 0 ]
den fraktionsveranstaltungenzb bigafdwirkt berlin bundestag brandner

2 leipzig mutter 37 stirbt nach attacke auf sich und ihr baby 0 1 1 0 0 0 1
Abbildung 4.2: Matrix aufsummierten Emotionswerten fiir jeden Tweet
3 ) ERGEBNISSE INS VERHALTNIS SETZEN ZU TWEETLANGE UND -HAUFIGKEIT

Da in lingeren Tweets potenziell mehr Worter aus der Emotionsma-
trix stehen - der Tweet jedoch deshalb nicht automatisch entsprechend

2 https://github.com/raffg/harry_potter_nlp
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emotionaler sein muss - wird der Vektor jedes Tweets durch den eige-
nen Wortcount geteilt. (siehe Abbildung 4.3) Je nach Darstellung kann
es auflerdem sinnvoll sein, das gleiche Vorgehen mit der Gesamtzahl
an Tweets pro Partei zu wiederholen.

full_text_processed Ekel Freude Furcht Trauer Ueberraschung WVerachtung Wut

fordern wir schon
0 lange endlich 0.0 0.090909 0.000000 0.0 0.0 0.0 0.000000
bewegen sich a...

von wegen
1 einthemenparteiafd 0.0 0.000000 0.000000 0.0 0.0 0.0 0.000000
hier eine kleine...

leipzig mutter 37
2 stirbt nach attacke 0.0 0.090909 0.090909 00 0.0 0.0 0.090909
aufsich...

Abbildung 4.3: Durch Tweetldnge relativierte Ergebnisse

4.1.3 Feature Extraction und Prediction

Die Klassifizierung mit einem lernenden Verfahren verspricht die besten Er-
gebnisse, ist jedoch auch entsprechend komplex und schwerer nachzuvoll-
ziehen. Im Gegensatz zu den bisher prasentierten lexikonbasierten Verfah-
ren, werden so viele Faktoren mit einbezogen, dass eine bildliche oder ta-
bellarische Darstellung nicht mehr moglich ist. Im Folgenden wird versucht
zu erkldren, wie die in Kapitel 2.2 bereits kurz beschrieben Schritte im Co-
de der TUWien umgesetzt wurden.[41] Anschlieflend wird gezeigt, wie gut
diese Methode auf Basis der Daten von GermEval abgeschnitten hat, und
welche Verbesserungen unternommen wurden.

4.1.3.1  Training und Vorhersage

Sowohl Trainings- als auch Testdatensatz durchlaufen jede Stufe der Feature
Extraction. Fiir diese Arbeit wurden Trainingsdaten und Testdaten von Ger-

mEval zusammengefiigt und als Trainingsdatensatz verwendet (8541 Tweets).

Aufserdem wurden 1802 Tweets selbst gelabelt und 802 davon zufillig fiir
den Test ausgewdhlt. Nach einer kurzen Bearbeitung (Sonderzeichen entfer-
nen, nur Kleinbuchstaben) durchlaufen diese Daten die folgenden Schritte
in der Feature Extraction:

TNGR - TOKEN N-GRAMME :
Mit der Funkion “token_vect” werden n-Gramme mit 1-3 Wortern er-
stellt. Bei dem hier verwendeten Trainingsdatensatz von 8541 Tweets
fiihrt dies zu 31082 n-Grammen. In einer Matrix kann man sich jedes
n-Gramm als Spalte und jeden Tweet als Zeile vorstellen:
X_TNGR_test: (802, 31082)
X_TNGR _train: (8541, 31082)

CNGR - CHARACTER N-GRAMME :
Analog zu TNGR werden mit der Funktion “char_vect” n-Gramme mit
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3-7 Buchstaben erstellt.
X_CNGR_test: (802, 286641)
X_CNGR_train: (8541, 286641)

EMB - WORD EMBEDINGS :
Es wird das vortrainierte Word2Vec Model von Josef Ruppenhofer ver-
wendet.3 Dieses wurde auf Basis von deutschen Tweets aus den Jahren
2013-2017 trainiert, hat 100 Dimensionen und eine window size von
5. Das heifst, dass wéahrend des Tainings zwei Begriffe vor, und zwei
nach dem betrachteten Wort mit einbezogen wurden - in einem “Fens-
ter” finden sich demnach fiinf Worter. Jeder Token bzw. jedes Wort in
diesem Word2Vec Model ist in einen 100-dimensionalen Raum einge-
bettet. In diesem Raum kann es anderen Wortern mit dhnlicher Bedeu-
tung sehr nah sein. Worter, die auf bestimmten Dimensionen genau
das Gegenteil bedeuten (z.B. mannlich - weiblich), wiren auf diesen
”Achsen” entsprechend weit entfernt.
Fiir die Anwendung auf die im ersten Schritt erstellten Tokens bedeu-
tet dies, dass fiir jeden Tweet die Werte der in ihm enthaltenen To-
kens im Word2Vec Model ermittelt werden. Um dem gesamten Tweet
ein Embedding zuzuweisen, werden die Werte mit der Anzahl an To-
kens normalisiert, sodass der gesamte Tweet nun ebenfalls in dem 100-
dimensionalen Raum verortet ist.
Wenn ein Token des Tweets nicht im Model zu finden ist, wird der To-
ken in Préfix und Suffix aufgeteilt und das Model darauf gepriift.
X_EMB-_test: (802, 100)
X_EMB_train: (8541, 100)

TIMP - IMPORTANT TOKEN :
In diesem Schritt werden die k wichtigsten Token innerhalb der jewei-
ligen Kategorie (OFFENSE, OTHER) identifiziert. Ob ein Token “wich-
tig” ist, entscheidet der TFIDF Score. Anschlieflend wird dieser Token
im Word2Vec gesucht und mittels der Kosinus-Ahnlichkeit mit den an-
deren Token im Tweet verglichen. Diese entspricht dem Kosinus des
Winkels zwischen den beiden Vektoren und gibt somit an, ob diese
anndhernd in die gleiche Richtung zeigen.[33] Dadurch erhdlt man fiir
jeden wichtigen Token in einem Tweet eine minimale und eine maxima-
le Ahnlichkeit. Bei k = 1250 wichtigen Tokens * 2 Kategorien (OTHER,
OFFENSE) * 2 Kosinus-Ahnlichkeiten (min, max), ergibt das 5000 Fea-
ture pro Tweet.
X_TIMP_task1_test: (802, 5000)
X_TIMP_task1_train: (8541, 5000)

3 https://www.cl.uni-heidelberg.de/english/research/downloads/resource_pages/
GermanTwitterEmbeddings/GermanTwitterEmbeddings_data.shtml

4 Eine sehr gute Erkldrung zur bildlichen Vorstellung von Word2Vec Modellen und
Begriffen wie window size, findet sich hier: https://medium.com/@jayeshbahire/
introduction-to-word-vectors-eald4e4b84bf
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CIMP - IMPORTANT CHARACTER :
Fiir die wichtigen Buchstaben Kombinationen ist das Vorgehen sehr
dhnlich zu dem unter TIMP beschriebenen Schritten. Allerdings sind
keine entsprechenden Ausdriicke im Word2Vec Model zu finden, und
daher wird statt einer Einbettung in einen Vektorraum auf eine boole-
sche Variable zurtickgegriffen. Diese gibt an, ob eine wichtige Buchsta-
benkombination in einem Tweet enthalten ist oder nicht. Bei k = 3200 *
2 Kategorien (OTHER, OFFENSE), ergibt das 6400 Feature pro Tweet.
X_CIMP_task1_test: (802, 6400)
X_CIMP_taski_train: (8541, 6400)

Im Anschluss an die Feature Extraction folgen die drei “Basis Klassifikatio-
nen”. Dabei durchlduft jede der zuvor bestimmten fiinf Feature Gruppen,
jede der drei folgenden Methoden:

- MaxEnt model(Logistische Regression)
- Random Forest Ensemble (ExtraTreesClassifier - Information Gain Splits)
- Random Forest Ensemble (ExtraTreesClassifier - Gini-Impurity Splits)

Fiir den ExtraTreesClassifier wurden 100 Schétzer verwendet und daraus
resultieren 5 * 3 verschiedene “Basis Klassifikationen”. Jeder dieser 15 Klas-
sifikator wurde auf 9o% der Trainingsdaten trainiert und eine Vorhersage
fur die tibrigen 10% gemacht. Dieser Prozess wurde zehn mal in Form ei-
nes Kreuzvalidierungsverfahrens wiederholt um fiir den ganzen Datensatz
Vorhersagen zu erhalten. Um die Ergebnisse zu erhdrten wurde der Vorgang
zehn mal mit verschiedenen random seeds wiederholt. Bei 15 Klassifikato-
ren fiir jeden Tweet und jede Kategorie ergibt sich folgende Form der Meta
Klassifikatoren:

X_META _taski_train: (8541, 30)

X_META_task1i_mdp: (802, 30)

Abschlieflend wird auf Basis der Meta Features des Trainingsdatensatzes,
sowie der bekannten wahren Label fiir jeden Tweet, das maximum entro-
py model (LogisticRegression) gefittet. Mit diesem Model werden fiir die
Testdaten die finalen Vorhersagen getroffen.

4.1.3.2  Evaluierung und Anpassungen des Trainingsdatensatzes

Zu Beginn der Klassifizierung wurde nur der Trainingsdatensatz von Ger-
mEval verwendet, um das Model zu trainieren und Vorhersagen zu treffen.
Erst spédter wurden Trainings- und Testdaten zusammengefasst und auf die-
ser Basis Label fiir die Tweets zwischen Mai 2019 und Juli 2020 noch einmal
vergeben. Besonders interessant waren die Tweets, die unterschiedlich gela-
belt wurden, insbesondere weil mehr Trainingsdaten nicht automatisch zu
besseren Ergebnissen fiihrten.

Aus diesem Grund wurden 700 Tweets aus dem Zeitraum Januar und Febru-
ar 2020, die sich in ihren Labeln unterschieden in eine csv Datei geladen, um
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diese manuell zu labeln. In dieser Auswahl war der Anteil der mit OFFENSE
gelabelten Tweets bei ca 50%. Um ein dhnliches Verhiltnis von OFFENSE-
Tweets zu OTHER-Tweets zu behalten wie im GermEval Datensatz (30%),
wurden weitere Tweets hinzugefiigt (1000 * OTHER, 100 * OFFENSE). Die
zuséatzlichen Tweets entsprachen “einfachen” bzw. “eindeutigen” Kategori-
en, da sie in beiden Durchgéngen gleich gelabelt wurden. Aus diesem Grund
wurden auch 100 weitere OFFENSE-Tweets mit aufgenommen, um nicht nur
uneindeutige Trainingsdaten hinzuzufiigen.

Durch die gelabelten Tweets aus dem eigenen Datensatz ist auch eine Evalu-
ierung der Ergebnisse moglich geworden. Dabei wurde zum einen tiberpriift,
wie gut die Vorhersage mit dem ergédnzten Datensatz ist und zum anderen
getestet, ob diese besser ist als nur den kombinierten GermEval Trainings-
und Testdatensatz zu verwenden.

Von den 1802 selbst gelabelten Tweets wurden 8o2 zufillig ausgewdahlt und
als Testdatensatz deklariert. der erste Trainingsdatensatz war der kombinier-
te GermEval Datensatz und der zweite Trainingsdatensatz enthielt zusatz-
lich die 1000 selbst gelabelten Tweets. In Tabelle 4.3 ist zu sehen, dass der
um 1000 Tweets ergdnzte Datensatz zu besseren Ergebnissen fiihrt.

EVALUIERUNG TRAINING 1 TRAINING 2
Accuracy: 0.746883 0.807980
Precision_OFFENSE: 0.606061 0.693617
Precision_OTHER: 0.793046 0.855379
Recall_OFFENSE: 0.489796 0.665306
Recall_OTHER: 0.859964 0.870736
F1 score_OFFENSE: 0.541761 0.679167
F1 score_ OTHER: 0.825151 0.862989

Tabelle 4.3: Evaluierung der Vorhersagen nach dem Vorgehen der TUWien

Mit 80% richtig gelabelten Tweets, ist die Accuracy verhdltnisméafiig gut.
Durch die Unterscheidung der Evaluierung in OFFENSE und OTHER, ist zu
erkennen, dass die Vorhersagen der seltener vertretenen Kategorie OFFENSE
schlechter ausfallen. Precision, Recall und der F1 Score sind alle schlechter
tiir die OFFENSE Label. Jedoch haben gerade hier die zusatzlichen Trainings-
daten zu besseren Ergebnissen gefiihrt. So stieg beispielsweise der F1 Score
der Kategorie OFFENSE von 0.54 auf 0.68.

4.1.4 Vergleich der Methoden anhand von Ergebnisiibersichten

Die in diesem Kapitel vorgestellten Methoden unterscheiden sich wie bereits
erwahnt auf verschiedene Weise. Wahrend sich die Qualitdt der lexikonba-
sierten Verfahren nur schwer kontrollieren ldsst, hat das maschinelle Lern-
verfahren der TUWien nachweislich gute Ergebnisse erzielt. Entscheidend
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fiir die Interpretation sind auflerdem die sehr unterschiedlichen Label und
Dimensionen. Auf diese soll in diesem Abschnitt eingegangen werden, in-
dem fiir jedes Verfahren die Ergebnisse iiber den betrachteten Zeitraum von
15 Monaten betrachtet werden. Am Ende dieses Kapitels wird auf Basis die-
ser ersten Ubersichten erkldrt, wie im folgenden Kapitel die Ergebnisse im
Detail dargestellt werden und welche Schwerpunkte dabei gesetzt werden.

In Abbildung 4.4 sind die Ergebnisse der Methode TextBlob dargestellt. Wie
auch bei den beiden anderen Ansédtzen, entspricht jeder Graf einer Katego-
rie und jede Linie einer Partei. Die Farbe wurden zur leichteren Lesbarkeit
analog der bekannten Parteifarben vergeben.

Die x-Achse bildet die Kalenderwochen ab und die y-Achse die absoluten
Werte, wie hdufig in der jeweiligen Woche positive/negatve /neutrale Tweets
von einer bestimmten Partei abgesetzt wurden. Die Darstellung von absolu-
ten Zahlen ist in diesem Fall aussagekraftiger als die von relativen, da mit
den drei abgebildeten Kategorien alle Tweets abgedeckt sind. Wiirde nur ei-
ne Kategorie gezeigt werden, konnten steigende Zahlen auch mit allgemein
mehr Tweets in der Partei zusammenhédngen und relative Werte wéren po-
tenziell die bessere Wahl. Allerdings ldsst sich in diesem Fall keine Aussage
mehr iiber die gesamte Zahl an Tweets treffen, und die Effekte sind schwerer
zu interpretieren.

Wichtig ist jedoch der Hinweis, dass in der Abbildung 4.4 die Achsenab-
schnitte nicht gleich gewéhlt wurden. Im betrachteten Zeitraum gab es deut-
lich weniger negative Tweets als positive und neutrale. Damit die dargestell-
ten Kurven nicht am unteren Rand des Grafens verschwinden, wurde die
y-Achse jedoch nicht auf den Abschnitt o bis 1000 beschrankt sondern auf o
bis 250.

Wie auch in Tabelle 3.2 bereits ersichtlich war, féllt auf, dass die AfD ins-
gesamt weniger tweetet als andere Parteien. Das liegt nicht daran, dass we-
niger AfD Mitglieder*innen einen Account haben, sondern daran, dass pro
User*in weniger geschrieben wird. Mit 379 Tweets pro User*in war es im be-
trachteten Zeitraum fast halb soviel wie bei Abgeordneten der Linken (705).
In Abbildung 4.4, wie auch in vielen folgenden Darstellungen, wurde die
blaue Linie der AfD Tweets hervorgehoben. Es wird deutlich, dass die AfD
zwar weniger tweetet als andere Parteien, jedoch dhnlich hdufig negativ ge-
labelte Tweets zugeordnet bekommt.

Auf drei weitere Auffélligkeiten soll an dieser Stelle eingegangen werden.
Die Delle zum Jahreswechsel begriindet sich nicht daraus, dass zu dieser ru-
higen Zeit weniger getweetet wurde. Tatsdchlich wird in der Detailbetrach-
tung noch auf diesen Zeitraum eingegangen, da sowohl die Ausstrahlung
eines umstrittenen Kinderliedes durch den WDR, als auch Ausschreitungen
in Leipzig in der Silvesternacht zu mehr Aktivitat auf Twitter gefiihrt haben.
Die Delle begriindet sich aus der Einteilung der Kalenderwochen. Die KW52
2019 hat in dieser Darstellung nur drei Tage und die erste KW 2020 ist die
KWoo mit vier Tagen. Beide Wochen umfassen demnach weniger Tage und
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folglich auch weniger Tweets als andere.

Bei den positiven und neutralen Tweets fallt gerade wiahrend der Zeit des
Corona Lockdowns eine erhohte Ativitdt bei der SPD ins Auge. Allerdings
liegt das nicht (nur) daran, dass der bereits erwdhnte Karl Lauterbach in die-
ser Zeit besonders viele Tweets tiber medizinische Studien verotffentlichte.
Aus den Wordclouds im Appendix B.3 aus dieser Zeit fillt auf, dass die SPD
die einzige Partei ist, bei der nicht “corona” und ”coronakrise” die Tweets
beherrschten. Die ebenfalls bereits in Kapitel 3.3 erwdhnten Grufi-Tweets
von Johannes Kahrs lassen sich alle 806 Marz und April 2020 zuordnen. Da
er im Mai versuchte Wehrbeauftragter zu werden, liegt die Vermutung na-
he, dass er in dieser Zeit das Ziel hatte mehr Offentlichkeit fiir seine Person
zu schaffen. Schlieflich legte er am 05.05.2020 sein Amt als Bundestagsabge-
ordneter nieder, das er seit 1998 inne hatte und 16schte auch seinen Twitter
Account.[75]
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Abbildung 4.4: Ubersicht der mit TextBlob gelabelten Ergebnisse

Eine letzte Auffalligkeit ist die Spitze an negativen Tweets der Partei Die Lin-
ke in der Woche 24. Dies hdngt mit gleich zwei Ereignissen zusammen, die
besonders im linken Spektrum fiir Entriistung sorgten. Zum einen wurde
am 25.05.2020 der Amerikaner George Floyd durch einen Polizisten ermor-
det, was zum Ausloser landesweiter Proteste wurde. Im Zuge dessen rief
Trump per Twitter dazu auf, die Antifa in den USA als Terrororganisation
einstufen zu lassen.[42] Dies nahmen viele Politiker*innen und Twitternut-
zer*innen zum Anlass sich selbst als eben solche ”Antifaschisten” zu beken-
nen und sich gegen Rassismus auszusprechen.
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Das zweite Ereignis im Juni 2020 war die Insolvenz von Wirecard, nachdem
der Vorstand zugeben musste, dass Bankguthaben auf asiatischen Treuhand-
konten in Hohe von mehr als 1,9 Milliarden Euro nicht existierten. Der Fall
war besonders aufgeladen, weil bereits 2016 auf Unstimmigkeiten in der
Buchhaltung von Wirecard hingewiesen wurde und die BaFin daraufhin ein
Untersuchungsverfahren gegen die anonyme Gruppe Zatarra einleitete.[76]
Gerade tiber die Rolle der BaFin und der Wirtschaftspriifung von EY wurde
in den Tagen darauf viel geschrieben.

Die zweite Ubersicht, die in diesem Kapitel betrachtet wird, ist in Abbildung
4.5 dargestellt. Es handelt sich um die Ergebnisse der Methode Basis Emotio-
nen und zeigt demnach die sieben beschriebenen Dimensionen jeweils mit
einer Grafik. Die einzigen nicht negativ konnotierten Emotionen sind Freu-
de und Uberraschung. Dies ist besonders auffillig weil die hervorgehobene
Linie der AfD in genau diesen Grafiken durchgehend unter den anderen
Parteien bleibt.

Die y-Achse wurde wie schon bei der zuvor beschriebenen Methode nicht
normalisiert und man erkennt, dass gerade “Ekel” nicht besonders oft in den
Tweets erkannt wurde - was sich auch auf die geringe Anzahl von Wortern
in dieser Liste zuriickfiihren ldsst. Des Weiteren sind die Ergebnisse nach
Anwendung der Emotionsmatrix zwar mit der jeweiligen Wortanzahl des
Tweets normalisiert, jedoch nicht mit allen Tweets einer Partei. Dies folgt
der gleichen Logik wie im Falle der TextBlob Ergebnisse - da alle Katego-
rien und somit alle Tweets in der Abbildung zu sehen sind, ist es fiir die
Interpretierbarkeit besser, die absoluten Werte anzuzeigen. Die x-Achse ist
in Monate unterteilt und nicht wie zuvor in Wochen, um die Lesbarkeit der
kleineren Grafen zu erhalten.

Die zuvor beschriebenen Events lassen sich auch in diesen Ergebnissen able-
sen. In der Dimension “Freude” ist deutlich der Zacken der SPD, im Mirz
2020 erkennbar. Bei den Tweets von Johannes Kahrs ist es nicht tiberra-
schend, dass die Vektoren in dieser Dimension besonders hohe Zahlen er-
reichten. Die Kategorien "Wut” und ”“Verachtung” sind bei der Linken be-
sonders ausgepragt und in beiden ladsst sich auch der Knick bzw. Anstieg im
Juni 2020 erkennen. Die bereits beschriebenen Events (Wirecard und BLM
Proteste in den USA) sind jedoch nicht die groiten Ausschldge in den Basis
Emotionen.

In allen negativen Dimensionen lassen sich zwei Hocker erkennen. Ein et-
was kleinerer im Oktober/November 2019 und ein grofierer Ausschlag im
Februar 2020. Erneut kann man anhand der Wordclouds vermuten welche
Themen in dieser Zeit die Tweets der Politiker dominiert haben.

Im Oktober und November waren es potenziell verschiedene Events. Bei den
Griinen beherrschte nach dem Skandal um die Ausldander Maut und Intrans-
parenz bei der Aufarbeitung, Andreas Scheuer die Tweets (siehe Abbildung
B.13).[23]. Die Linke konzentrierte sich auf die Militaroffensive Erdogans im
Norden Syriens (siehe Abbildung B.14).[63][48] Zwar nicht so dominant wie
andere Themen, jedoch in jeder Partei vertreten war das Wort “halle”, das
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sich auf einen Anschlag bezieht, der am 09.10.2019 auf eine Synagoge in Hal-
le veriibt werden sollte. Nachdem der Téter mit seinem eigentlichen Plan an
der Tiir der Synagoge gescheitert war, erschoss er zwei Menschen.[8]
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Abbildung 4.5: Ubersicht der mit Basic Emotions gelabelten Ergebnisse

Das Thema das im Oktober 2019 noch nicht in allen Wordclouds vorhan-
den war, jedoch im Februar 2020 die Tweets der Politiker*innen beherrschte,
war die Wahl in Thiiringen.[58][62] Nachdem im Oktober die Landtagswahl
stattgefunden hatte, kam es im Februar bei der Wahl des Ministerprasiden-
ten zur Regierungskrise. Im Februar 2020 wurde aufSerdem der Anschlag in
Hanau vertibt bei dem zehn Menschen starben.[27] In Halle wie in Hanau
hatten die Téater ein von Verschworungstheorien gepragtes Weltbild. Beide
Themen werden bei der Detailanalyse in den Kapiteln 4.2.2.1 und 4.2.2.2,
genauer untersucht und dargestellt, da sie einen Einblick erlauben, welche
Themen, in welchen Parteien, wie viel Aufmerksamkeit bekommen.

Die Ergebnisse der dritten und letzten Methode werden an dieser Stelle nur
sehr kurz dargestellt, um sie mit den ersten beiden zu vergleichen. Da im
Laufe der Arbeit deutlich wurde, dass der Ansatz des Machine Learning die
verldsslichsten Ergebnisse liefert, wird dieser Ansatz im folgenden Kapitel
fiir die detaillierte Analyse und die Uberpriifung der zentralen Hypothesen
dieser Arbeit herangezogen. In den Abbildungen B.g und B.10 ist eine zu-
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fallige Auswahl an Tweets mit den entsprechenden Labeln zu sehen. Aus
ihnen wird ersichtlich, dass je nach Tweet jede Methode manchmal schlecht
abschneidet. Uber eine Vielzahl an Tweets hinweg fallt jedoch auf, dass die
grobe Unterscheidung in OTHER und OFFENSE robuster zu sein scheint.

In Abbildung 4.6 gelten die gleichen Hinweise wie zuvor. Es handelt sich um
die absolute Anzahl von Tweets pro Woche und pro Partei, da die beiden Ka-
tegorien (OTHER und OFFENSE) dargestellt wurden. Die x-Achse bildet die
Wochen im betrachteten Zeitraum ab und es wurde nicht der selbe Bereich
der y-Achse fiir beide Grafen gewdihlt. Beides dient einer besseren Lesbar-
keit, sollte jedoch bei der Interpretation im Hinterkopf behalten werden.

Die Beobachtungen aus den ersten beiden Abbildungen finden sich auch in
dieser. Sowohl die Spitze an OTHER Tweets der SPD (Johannes Kahrs), als
auch das erhohte Aufkommen negativer Tweets im Februar (MP Wahl in
Thiiringen und Hanau). Die etwas kleinere Spitze an negativen Tweets der
Linken in der Woche 24 ist ebenfalls zu erkennen (Anti Rassismus Demons-
trationen und Wirecard). Besonders deutlich ist aufSerdem die Tendenz, dass
die AfD iiber die Zeit hinweg immer die meisten OFFENSE Tweets veroffent-
licht und das bei den wenigsten Tweets die als OTHER gelabelt wurden.
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Abbildung 4.6: Ubersicht der mit GermEval-TUWien gelabelten Ergebnisse

Die Gegentiberstellung der Ergebnisse aus drei verschiedenen Methoden hat
gezeigt, dass trotz der sehr unterschiedlichen Herangehensweisen, die aggre-
gierten Resultate in dhnliche Richtungen weisen. Auch wenn die Lexikonba-
sierten Verfahren mehr Label bzw. Dimensionen aufweisen, sie lassen sich
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relativ gut auf die Label OFFENSE und OTHER f{ibertragen. Da eine gro-
be Unterteilung in nur zwei Klassen fiir die zu tiberpriifenden Hypothesen
ausreicht und weniger fehleranféllig zu sein scheint, werden im folgenden
Kapitel nur noch die Ergebnisse des maschinellen Lernens verwendet.

4.2 ERGEBNISSE DER SENTIMENT ANALYSE

In diesem Kapitel werden die zentralen Ergebnisse der Sentiment Analy-
se von Twitter- und Plenardaten dargestellt. Dies umfasst zum einen die
qualitative Beschreibung anhand von Grafiken und die Fokussierung auf
bestimmte Themencluster, sowie Zeitabschnitte. Zum anderen werden zu
Beginn die Hypothesen formuliert, welche im Lauf des Kapitels durch sta-
tistische Tests beantwortet werden.

4.2.1  Vorstellung der Hypothesen und der statistischen Tests

Die folgenden Hypothesen wurden in der Art formuliert, wie es bei statis-
tischen Tests {iiblich ist. Die Aussagen entsprechen der Nullhypothese, die
es zu widerlegen gilt. Bei den Tests der OFFENSE Haufigkeiten ist von den
relativen Haufigkeiten auszugehen, die mit der Gesamtzahl von Tweets im
selben Zeitraum normiert wurde.

HYPOTHESE HO1 :
Der Anteil von OFFENSE-Tweets ist bei Mitgliedern der AfD genauso
grofd oder kleiner als bei Mitgliedern jeder anderen Partei.

HYPOTHESE HO2 :
Der Anteil von OFFENSE-Tweets vor dem Corona Lockdown ist ge-
nauso grofd oder kleiner als wahrend des Lockdowns.>

HYPOTHESE HO3 :
Der Anteil von OFFENSE-Tweets nach dem Corona Lockdown ist ge-
nauso grofd oder kleiner als wiahrend des Lockdowns.

HYPOTHESE HO4 :
Der Anteil von OFFENSE-Tweets vor dem Corona Lockdown ist ge-
nauso grofd oder kleiner als nach dem Lockdown.

HYPOTHESE HO5 :
Die Mitglieder der AfD rufen im Parlament zu einem genauso grofien
oder kleineren Anteil OFFENSE-Zurufe hinein, wie die Mitglieder je-
der anderen Partei.

Da der Lockdown nicht als eine klar eingegrenzte Zeitspanne gesehen werden kann, wird
er in dieser Arbeit vom 13.03 bis zum 06.05. definiert. Es geht bei diesem Test insbesondere
um die Zeit der Unsicherheit, nachdem klar wurde, dass es sich um eine ernstzunehmende
Pandemie handelt, bis zu den ersten Lockerungen. Deshalb wurde als Start der Zeitpunkt
der SchulschlieSungen gewahlt und als Ende die Sitzung in der das dritte Mafinahmenpaket
beschlossen wurde.

42



4.2 ERGEBNISSE DER SENTIMENT ANALYSE 43

HYPOTHESE HO6 :
Die Mitglieder jeder Partei rufen im Parlament zu einem genauso grofsen
oder grofleren Anteil OFFENSE-Zurufe hinein, im Vergleich dazu wie
grof ihr Anteil an OFFENSE-Tweets ist.

HYPOTHESE HO7 :
Der Anteil von OFFENSE-Zurufen vor Corona ist genauso grofs oder
kleiner als wihrenddessen.®

Um festzustellen welche Testverfahren in Frage kommen, wurden zunéchst
die Verteilungen der Daten betrachtet. Dabei gab es die Moglichkeit, die
Héaufigkeiten pro Monat, Woche oder Tag zu betrachten. Um Ausreifier zu
vermeiden und gleichzeitig die Stichprobengrofie nicht zu klein werden zu
lassen, wurde entschieden die Daten auf Wochenbasis zu aggregieren. Das
bedeutet, dass fiir jede der sechs Parteien 67 Beobachtungen vorliegen. Ei-
ne Beobachtung entspricht der relativen Haufigkeit von OFFENSE Tweets,
einer konkreten Partei, in einer Woche. Als erste Indikation der Verteilung
dieser Daten sind in Abbildung 4.7 die Histogramme dargestellt. Abgesehen
von der AfD und der Linken, zeigen alle eine sehr deutlich rechtsschiefe Ver-
teilung mit einem Mittelwert zwischen fiinf und sieben Prozentpunkten.

AFD FOP Gruene

a a H o= =
5 10 15 5 10 15 2
SPD Union
16 -]
] k1]
- 2
12 =
10
¢} 5
B
15
6 0
10
5
2 5
- | ] N — — " —
5 10 15 20 > 5 10 15 F) % 5 10 15 ]

Abbildung 4.7: Histogramme der relativen OFFENSE-Tweet Haufigkeit pro Woche

Da fiir die Auswahl der Testmethode entscheidend ist, ob die Stichproben
normalverteilt sind, wird diese Eigenschaft mit dem Shapiro-Wilk Test tiber-
priift. Hierbei wird die Teststatistik W berechnet und mit dem kritischen
Wert abgeglichen oder alternativ anhand des p-Werts entschieden, ob die

6 Um eine grofere Stichprobengréfie zu erhalten, wurde fiir die Plenardaten der gesamte Zeit-
raum ab den Schulschlieffungen und nicht nur der Lockdown selbst betrachtet.
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Nullhypothese abgelehnt werden kann’. Dabei entspricht W = ﬁ , was
bedeutet, dass zwei geschitzte Varianzen gegentibergestellt werden. Im Zah-
ler wird die Varianz einer tatsdchlichen Normalverteilung der in der Stich-
probe geschitzten Varianz gegeniibergestellt. Bei W = 1 wire die Stichpro-
be demnach sehr wahrscheinlich normalverteilt. Der zugehorige p-Wert gibt
die Wahrscheinlichkeit an, dass es sich bei der beobachteten Stichprobe um
eine Normalverteilung handelt. Aus Tabelle 4.4 geht hervor, dass nur fiir
die Verteilung der AfD-Stichprobe die Nullhypothese nicht abgelehnt wer-
den konnte. Die OFFENSE-Tweet Haufigkeiten aller anderen Parteien sind
demnach sehr wahrscheinlich nicht normalverteilt.[55]
AFD FDP GRUNE LINKE SPD UNION
Mean X: 33.491 | X: 6.006 | X: 6.698 | X: 12.091 | X: 5.525 | X: 6.765
Std. S:5.833 S: 2.546 S: 3.263 S:3.78 S:3.174 S: 2.715
Shapiro W: 0.988 | W: 0.803 | W: 0.755 | W: 0.922 | W: 0.631 | W: 0.834
Wilk Test | p: 0.745 | p: 0.000 | p: ©0.000 | p: 0.000 | p: 0.000 | p: 0.000
Gaussian | NOT NOT NOT NOT NOT
Gaussian | Gaussian | Gaussian | Gaussian | Gaussian

Tabelle 4.4: Verteilungsparameter und Test auf Normalverteilung

Da die Voraussetzung der Normalverteilung nicht erfiillt werden konnte,
werden die zuvor aufgestellten Hypothesen mit nichtparametrischen Me-
thoden tiiberpriift. Fiir die Hypothesen Ho1, Ho5 und Ho6 bedeutet dies,
dass ein Mann-Whitney-U-Test durchgefiihrt wird. Dessen Voraussetzun-
gen sind weniger streng und werden als erfiillt betrachtet, da lediglich die
Form und Streuung der verschiedenen Stichproben gleich sein sollten.

Bei einem Vergleich der Parteien untereinander, bzw. der Gegentiberstel-
lung von Parlament und Twitter, wird davon ausgegangen, dass es sich
um unverbundene Stichproben handelt. Entscheidend ist hierbei der Wert
U; = nyxnp + W — Ry bzw. U,. Eins und zwei stehen hierbei fiir
die zwei Stichprobenkategorien, beispielsweise Frauen und Méanner oder in
dieser Arbeit AfD und SPD. IR; steht fiir die Rangsumme der Gruppe 1. Die-
se berechnet man, indem zunéichst alle beobachteten Werte der Reihe nach
geordnet werden und anschlieflend jedem Wert aufsteigend ein Rang zuge-
wiesen wird. Summiert man nun diese Rangzahlen einer Gruppe zusammen,
so ergibt dies die Rangsumme RR;.

Wenn U; und analog U, berechnet wurden, wird der kleinere der beiden
Werte mit dem kritischen Wert verglichen - ist er niedriger, wird die Nullhy-
pothese zurtickgewiesen.[73]

In den Hypothesen Ho2-Hogq werden die Tweets der selben Partei vor, nach
und wihrend des Lockdowns verglichen. Fiir diese verbundenen bzw. ge-

Dieser Wert ist aus einer Tabelle abzulesen und ist umso hoher je mehr Beobachtungen vorlie-
gen. Bei einem Signifikanzniveau von 5% und bei 50 Bobachtungen ldge dieser Wert bereits
bei 0,947.
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paarten Stichproben wird ein Wilcoxon-Vorzeichen-Rang-Test durchgefiihrt.
Berechnet und mit dem kritischen Wert verglichen wird hierbei die Teststa-
tistik W = min(W, W_). Dabei steht W = Y/’ ; I(x;; — x;» > 0)R; fiir
die positive Rangsumme. Das bedeutet, dass in einem ersten Schritt Beob-
achtungen der beiden Stichproben nebeneinander gestellt und voneinander
abgezogen werden. Den absoluten Werten dieses Ergebnisses werden aufstei-
gend Ringe zugewiesen, das heifst die grofite Differenz erhiélt den hochsten
Rang. Die positive Rangsumme (W) wird schliellich gebildet, indem fiir
alle Differenzen mit positivem Vorzeichen die jeweiligen Rénge addiert wer-
den. Analog wird fiir W_ mit den Differenzen mit negativem Vorzeichen
verfahren. Der kritische Wert Wy,;; liegt beispielsweise fiir den einseitigen
Test und ein Signifikanzniveau von 5% bei 466. Wenn die kleinere der beiden
Rangsummen unter diesem Wert liegt, wird die Nullhypothese zurtickgewie-
sen, dass es keinen Unterschied zwischen den beiden Stichproben gibt.[74]

4.2.2  Twitter Sentiments

Betrachtet man die Entwicklung der Haufigkeit von Tweets iiber die Zeit,
passen die Hoch- und Tiefpunkte hiufig zu den Zeitpunkten bestimmter
Events. Einige dieser Ereignisse aus dem Betrachtungszeitraum Mai 2019
bis Juli 2020, wurden im vorangegangenen Kapitel bereits angesprochen. In
Abbildung 4.8 sind im Gegensatz zur zuvor beschriebenen Grafik 4.6 die re-
lativen Haufigkeiten der OFFENSE-Tweets abgebildet. Diese wurden mit der
Gesamtzahl an Tweets in der jeweiligen Woche normiert. In dieser Darstel-
lung hebt sich die Linie der AfD Tweets deutlich von den anderen Parteien
ab, was zu erwarten war, da die AfD bei weniger Tweets insgesamt, die meis-
ten mit dem Label OFFENSE zu verzeichnen hatte.

Die Ereignisse sind anhand der Linie der relativen Haufigkeiten deutlich er-
kennbar und wurden an den entsprechenden Stellen in der Grafik vermerkt.
Besonders starke Ausschldge zeigen sich um die Jahreswende sowie im Fe-
bruar und Anfang Mairz. Ein deutlicher Einbruch folgte Mitte Mdrz. Um
beurteilen zu konnen, ob Politiker*innen tatsachlich iiber die Ereignisse aus
den jeweiligen Zeitrdumen getwittert haben, wird im Folgenden auf einzelne
Themencluster eingegangen. Das bedeutet, dass nur Tweets mit bestimmten
Stichworten betrachtet werden. Die Cluster sind zum einen zeitlich begrenz-
te Themen wie der Anschlag in Hanau oder die Ministerprasidenten Wahl
in Thiiringen. In diesen Féllen lassen sich iiber den begrenzten Zeitraum
hinaus kaum Tweets zu diesem Topic beobachten.

Zum anderen werden Cluster fiir Themen gebildet, die regelmafSig disku-
tiert werden. Hierzu gehoren Links- und Rechtsextremismus, Migration und
Fliichtlinge, Klimaschutz und die Offentlich Rechtlichen. Diese Auswahl
wurde anhand von Auffélligkeiten bei Betrachtung der Grafen und Tweets
getdtigt. Da ein besonderes Augenmerk auf OFFENSE-Tweets lag, und diese
besonders haufig von der AfD geprégt sind, folgen auch die Themencluster
den “Lieblingsthemen” dieser Partei.
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Ubersicht der relativen Haufigkeit von "OFFENSE-Tweets"
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In einem eigenen Kapitel wird schliefSlich auf das Thema Corona eingegan-
gen. Dieses Cluster unterscheidet sich von den anderen in sofern, dass es
sich nicht um ein plotzliches Ereignis mit anschlieSendem Echo auf Twitter
handelt. Vielmehr kam es seit Jahresbeginn langsam auf und wurde erst Mit-
te Mérz zu einem grofien Thema. Gleichzeitig wurden die OFFENSE-Tweets
parteitibergreifend weniger.

Die in diesem Abschnitt dargestellte Abbildung 4.8 sollte bei der Betrach-
tung der folgenden Cluster dazu dienen, das aktuelle Topic im Gesamtkon-
text zu sehen. Das ist notwendig, da die Ausschnitte der x-Achse (Zeit) und
y-Achse (absolute Anzahl der Tweets) jeweils auf den relevanten Bereich ein-
geschrankt werden, um die Lesbarkeit zu verbessern.

4.2.2.1  Ministerprisidentenwahl in Thiiringen

Die Tweets in diesem Cluster wurden ausgewahlt, weil der folgende Regula-
re Ausdruck im bereinigten Text einen oder mehrere Treffer ergab:
(.xKemmerich.x*|.xThiringen.x|.*Thueringen.x) (?1)

Nattirlich konnten diese Begriffe auch in Tweets zu anderen Themen als der
Landtagswahl in Thiiringen vorkommen. Jedoch sind diese zu vernachlas-
sigen, da sie kaum ins Gewicht fallen. Dies wird in der hier dargestellten
Abbildung 4.9 deutlich. Zwischen der Landtagswahl und der Wahl des Mi-
nisterprasidenten gab es kaum Tweets zu dem Thema, und auch nach der
Wahl von Bodo Ramelow zum Ministerprasidenten am 04.03.2020 wurde
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kaum eines der Stichworte erwdhnt.

Vor der Landtagswahl am 27.10., sind bei FDP und AfD bereits einige Tweets
zu erkennen, wihrend die anderen Parteien kaum dazu twitterten. Mit Hin-
blick auf die verhdltnisméafiig geringe Anzahl an Tweets kann angemerkt wer-
den, dass es sich in dieser Arbeit um Bundestagsabgeordnete handelt. Es ist
sehr wahrscheinlich, dass die Landtagsabgeordneten in Thiiringen deutlich
aktiver auf Twitter waren. Auffallig ist jedoch, dass die FDP in der Woche der
Wahl ca. doppelt so viele Tweets absetzte wie der Durchschnitt der anderen
Parteien. Das lag insbesondere daran, dass sie ihr Ergebnis aus 2014 verdop-
pelt hatten und mit 5,0% knapp in den Landtag eingezogen waren.[34]
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Abbildung 4.9: Tweets zum Topic KemmerichThiiringen

In der Woche der Wahl des Ministerprasidenten wurde hingegen von al-
len Parteien sehr viel getweetet, und Unterschiede waren vorrangig in den
Emotionen zu erkennen. Die FDP hatte die meisten OTHER-Tweets (ca 150)
zu verzeichnen, und dagegen wurden gerade mal 40 als OFFENSE gelabelt.
Das waren die wenigsten unter allen Parteien. Bei der AfD dominierten hin-
gegen die OFFENSE-Tweets, was sich zum einen auf abféllige und hdmische
Bemerkungen {iiber linke Parteien am 05.02. zuriickfiithren ldsst. Zum ande-
ren war die Emporung an den Tagen nach der Wahl grof3, als Kemmerich
zurticktrat.[62][32]

Einen kleineren Ausschlag verzeichnete das Topic schliefflich am 04.03., als
Bodo Ramelow zum Ministerpréasidenten gewdhlt wurde. Damit endete die
Regierungskrise in Thiiringen.[62] In den OFFENSE-Tweets der AfD konn-
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ten in diesem Zeitraum besonders viele Ausdriicke gefunden werden, die
dem AfD-typischen Narrativ gegen die Linke folgen. "Mauermorderpartei”
und ”"SED-Nachfolgepartei” sind hier die Klassiker. Neu ist hingegen die
Behauptung, dass die Linke Reiche erschieen lassen wolle. Diese Uberspit-
zung eines Vorfalls auf einem Strategietreffen der Linken ist besonders perfi-
de, weil sie nicht nur von der AfD undifferenziert dargestellt wird. Tatséch-
lich handelte es sich hierbei um den Beitrag eines Parteimitglieds, das der
Linke-Chef Bernd Riexinger mit einem Witz versuchte zu entschirfen, an-
statt entschieden zu widersprechen. Obwohl auch viele Linke Politiker sein
Verhalten in der Situation verurteilten, und er selbst sich spater auf Twit-
ter davon distanzierte, folgten selbst serivse Medien und CDU Politiker der
uberspitzten Version.[1][35]

Wenn die weiteren Themencluster prasentiert werden, lohnt es sich im Hin-
terkopf zu behalten, wie die Skala in diesem Topic “KemmerichThiiringen”
war. Es wird deutlich werden, dass die Bundestagspolitiker*innen bei kaum
einem anderen Thema mehr twitterten.

4.2.2.2  Anschlag in Hanau

Die Tweets in diesem Cluster wurden ausgewdhlt, weil der folgende Regula-
re Ausdruck im bereinigten Text einen oder mehrere Treffer ergab:
(.*Hanau.x*|.+*Amoklauf.x*|.*Rassis.x|.xAttentat.x) (?1)
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Abbildung 4.10: Tweets zum Topic Hanau
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Der Attentdter von Hanau totete in der Nacht vom 19. auf den 20.02.2020
neun Menschen und anschlieflend seine Mutter und sich selbst. Die Moti-
ve folgten einer rassistischen, von Vernichtungsfantasien gepragten Weltan-
schauung.[27] Bei den Reaktionen von Politiker*innen auf eine solche Tat
geht es nicht um ein pro oder contra. Selbst eine rechte Partei dufiert sich
iiber ein solches Ereignis nicht wohlwollend. Trotzdem lassen sich Muster
erkennen, worauf in den ersten zwei Tagen nach dem Anschlag, die Schwer-
punkte in der Kommunikation gelegt werden. Exemplarisch wurde hierfiir
in Abbildung 4.10 jeweils ein Tweet der Linken, der AfD, der SPD und der
Griinen eingefiigt. Diese Beispiele wurden mithilfe der Wordclouds in Abbil-
dung 4.11 und 4.12 ausgewdhlt und werden in der folgenden Beschreibung
Erwédhnung finden.

Am Tag nach dem Attentat, twitterten insbesondere Politiker*innen der Lin-
ken und der AfD OFFENSE-Tweets. Zwar iibertrafen Erstere die AfD in ab-
soluten Zahlen, betrachtet man jedoch die normalisierten Werte, so fallt auf,
dass die AfD mit 69% OFFENSE-Tweets, einen mehr als doppelt so hohen
Anteil hatte, als jede andere Partei. Die Griinen (17%) und die SPD (20%) la-
gen deutlich unter diesem Wert - insbesondere weil sie die meisten OTHER-
Tweets zu verzeichnen hatten.

Der Fokus jeder Partei, lag am ersten Tag nach dem Attentat auf dem Mit-
gefiihl fiir die Angehorigen und die Verletzten. Auffillig sind in Abbildung
4.11 dariiber hinaus die Begriffe “"Land” und ”Terror” bei der SPD. Wie in
dem Beispiels-Tweet in Abbildung 4.10 dargestellt, ldsst sich dies darauf zu-
riickfithren, dass Politiker*innen der SPD versuchten gegen rechten Terror
zu mobilisieren. Es wurde betont, dass dieser eine Gefahr fiir Deutschland
darstellt, gegen die man Stellung beziehen muss.
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Abbildung 4.11: Hanau 19.02.2020 - Wordcloud 20.02.2020

Eine weitere Auffalligkeit ist die Verwendung des Begriffs Rassismus. Die-
ser kommt insbesondere bei linken Parteien vor und besonders selten bei
der AfD. Beschiftigt man sich mit Sprache und Alltagsrassismus, so fallt
bei Betrachtung der einzelnen Tweets ins Auge, dass Bundestagsabgeordne-
ten auf Twitter fast nie den Fehler begehen, die Tat als “fremdenfeindlich”,
zu bezeichnen. Vielmehr wird von linken Politiker*innen darauf hingewie-
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sen, dass es eben keine Fremden waren, sondern Nachbarn, Freunde und
Verwandte. Dieser aufgekldarten Sicht folgt auch “#sayTheirNames”. Dieser
Hashtag steht fiir eine respektvolle Berichterstattung bei der die Opfer als
Individuen im Vordergrund stehen und nicht implizit die Weltsicht des Ta-
ters tibernommen wird. Letzteres wire der Fall, wenn man von Migranten
oder Fremden schreiben wiirde.[4] Die klare Benennung der Tat als “Ras-
sismus” durch linken Parteien (Abbildung 4.11), ldsst vermuten, dass diese
Abgeordnete entsprechend aufgeklirt sind, was die Bedeutung von Sprache
und Wortwahl bei diesem Thema betrifft.
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Abbildung 4.12: Hanau 19.02.2020 - Wordcloud 21.02.2020

Am zweiten Tag nach der Tat wurde von jeder Partei bereits weniger zu die-
sem Topic getweetet. Bei Betrachtung der Wordcloud in Abbildung 4.12 las-
sen sich jedoch ebenfalls interessante Tendenzen erkennen. Wiahrend man
die Sprache von SPD und Griinen zu einem grofleren Teil als konstruktiv
und respektvoll bezeichnen konnte, so findet man bei der Linken und AfD
andere Tendenzen. Insbesondere Politiker*innen aus dem linken Spektrum
sehen die AfD mitverantwortlich fiir derartige Taten und die Linke bringt
diese Meinung besonders deutlich in OFFENSE-Tweets zum Ausdruck, wie
das Beispiel in Abbildung 4.10 zeigt. In der Wordcloud finden sich entspre-
chend Begriffe wie "Nazi”, “Faschisten”, “Brandstifter” und “noafd”. Dage-
gen sind bei den Griinen und der SPD die Worter “Solidaritat” und ”ge-
meinsam” verhéltnisméfiig hdufig verwendet worden.

Auffillig ist aufserdem die Konzentration der AfD auf die Begriffe "Tater”,
“"Waffen” und “Bundesanwaltschaft”. Das Beispiel in Abbildung 4.10 zeigt,
in welchem Zusammenhang diese Worter stehen. Es wurde versucht, von
der Kritik an der eigenen Partei abzulenken, indem den aktuellen Institutio-
nen Versagen vorgeworfen wurde.

4.2.2.3  Klimaschutz

Die Tweets in diesem Cluster wurden ausgewdhlt, weil der folgende Regula-
re Ausdruck im bereinigten Text einen oder mehrere Treffer ergab:
(.xKlima.x*|.*Greta.*|.xFriday.x) (?1i)
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Bei der Darstellung des Topics Klima wird - wie bereits im vorangehenden
Unterkapitel - deutlich, dass es Unterschiede in der Sprache gibt, mit der
Parteien sich zu zentralen Themen &ufiern. Klima und Umwelt sind seit
ihrer Griindung das Thema der Griinen, und entsprechend wenig tiberra-
schend sind die Tweet-Haufigkeiten zu diesem Topic. Es sind in Abbildung
4.13 klare Spitzen zu den globalen Klimastreiks zu erkennen, und auch tiber
das restliche Jahr vergeht keine Woche, in der nicht wenigstens zehn Tweets
zu dem Thema abgesetzt werden. Die meisten Tweets in einer Woche wur-
den zum Globalen Klimastreik am 20.09.2020 versendet, dieser fand in 150
Staaten und tausenden Stddten auf der ganzen Welt statt.[24] Deutlich wird
auflerdem, dass fast kein Tweet der Griinen zum Topic Klima das Label OF-
FENSE tragt.

Die AfD positioniert sich hingegen klar gegen die Politik der Griinen, und
auf der Parteiseite findet sich folgendes Statement:

"Die Aussagen des Weltklimarats, dass Klimaanderungen vorwiegend
menschengemacht seien, sind wissenschaftlich nicht gesichert.”[18]
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Abbildung 4.13: Tweets zum Topic Klima und Fridays for Future

Obwohl die AfD insgesamt zu diesem Topic relativ wenig tweetet, verzeich-
net die Partei die meisten OFFENSE-Tweets. Beliebte Hashtags sind #Kli-
mawahn, #Klimasekte, #Klimavoodo und #Klimahysterie. Ein Beispiel fiir
Whataboutism[44] ist #LangstreckenLuisa, der sich auf die Aktivistin Luisa
Neubauer bezieht, das deutsche Gesicht der Fridays for Future Bewegung.
Von dem Grundproblem, dass Fliegen und allgemein COz2 schddlich fiir die
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Umwelt sind, soll durch die scheinbare Doppelmoral der Aktivisten und
Griinenpolitiker abgelenkt werden.[56]

Neben diesen beiden Parteien hat die FDP in der Woche 20.12.2019 zu die-
sem Topic einmal auffillig viel getweetet. Zu diesem Zeitpunkt stimmte der
Bundesrat dem Kompromiss zum Klimapaket zu.[64] Die Reaktionen waren
weitgehend neutral formuliert und folgten der Argumentation, dass Innova-
tion statt Verzicht der richtige Weg seien.

4.2.2.4 Migration und Fliichtlinge

Die Tweets in diesem Cluster wurden ausgewdhlt, weil der folgende Regula-
re Ausdruck im bereinigten Text einen oder mehrere Treffer ergab:
(.*Migration.*|.*Migrant.*|.*Fllcht.*|.*xAsyl.*|.*xZuwander.x) (?1)
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Abbildung 4.14: Tweets zum Topic Migration

Das in Abbildung 4.14 dargestellte Topic hat wenige eindeutige OFFENSE
Spitzen und ist vielmehr davon gepragt, dass die AfD konstant 10 bis 20
OFFENSE-Tweets pro Woche dazu veroffentlicht. Die Praferenz der AfD zu
diesem Thema wurde unter anderem von der Siiddeutschen Zeitung in dem
bereits in Kapitel 2.1.2 zitierten Artikel dargestellt. In verlinkten Videos ist
zu sehen, wie innerhalb von kiirzester Zeit auf das Thema Migration ge-
wechselt wird, unabhédngig vom urspriinglichen Kern der Rede.[12]

Dariiber hinaus konnte das gleiche Team in einem anderen Artikel zeigen,
dass sich die Wortwahl im Bundestag seit der Griindung der AfD im Jahr
2013 verdndert hat. Dies ist natiirlich zu einem grofien Teil normal, da sich
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Schwerpunkte dndern. Interessant sind jedoch Verschiebungen wie die be-
wusste Bevorzugung des Wortes Migrant gegeniiber Fliichtling. Letzteres
kann Empathie und Hilfsbereitschaft auslosen, wahrend “"Migrant” das Schutz-
bediirfnisse nicht automatisch transportiert. Dabei werden die Worte haufig
bewusst falsch eingesetzt, sodass zum Beispiel von ”syrischen Migranten”
die Rede ist, obwohl es sich offensichtlich um Fliichtlinge handelt. Dieses
Beispiel zeigt, dass der Zusammenhang in dem bestimmte Worte fallen, zu-
nehmend zu einer anderen Wahrnehmung fithren kann, was wiederum den
Diskurs verschiebt.[10]

Zwei Spitzen konnen insbesondere in den OTHER-Tweets in Abbildung
4.14 erkannt werden. Das Migrationspaket im Juni 2019 sorgte insbesonde-
re bei der SPD zu einem erhohten Tweet-Aufkommen. Die sieben Gesetze
im Paket wurden von den beiden Koalitionspartnern gegen Widerstinde
von Links und Rechts durchgesetzt. Unter anderem ging es um erleichter-
te Abschiebungen, jedoch auch einen vereinfachten Zugang zum Arbeits-
markt bei Mangelberufen und eine Duldung gut integrierter Asylbewerber,
die vor dem 01.08.2018 in Deutschland ankamen.[39] Politiker*innen der Lin-
ken tweeteten unter dem Hashtag #HauAbGesetz besonders viele OFFENSE-
Tweets. Dagegen ist es tiberraschend, dass ausgerechnet bei der AfD in die-
ser Zeit eine klare Delle in den OFFENSE-Tweets erkennbar ist.

Die zweite Spitze im Marz 2020 ist hingegen in OFFENSE- und OTHER-
Tweets zu erkennen. Hierbei handelt es sich um die Empo6rung iiber die
humanitdre Lage im griechischen Fliichtlingslager Moria, insbesondere im
Hinblick auf die sich anbahnende Pandemie.[37] Fiir besonderen Unmut hat-
te das Thema der Aufnahme von Kindern gesorgt. Dabei folgten die Fron-
ten und Argumente den bekannten Parteilinien. AfD Abgeordnete schrei-
ben in ihren Tweets von einem Einknicken gegeniiber Erdogan und bedie-
nen rassistisch Ressentiments. Griine und Linke twittern unter dem Hashtag
#WirHabenPlatz und beklagen, dass Innenminister Horst Seehofer vor der
AfD einknickt und Biirokratie tiber Humanitit stellt. Tatsdchlich verweigerte
dieser in den folgenden Monaten mehreren Bundesldndern die Aufnahme
von Fliichtlingskindern mit dem Hinweis auf geltende EU Vereinbarungen.
Bis Mitte Juli waren gerade einmal 47 von ihnen in Deutschland angekom-
men.[61]

4.2.2.5 Extremismus

Die Tweets in diesem Cluster wurden ausgewahlt, weil der folgende Regula-
re Ausdruck im bereinigten Text einen oder mehrere Treffer ergab:
(.xLinksextrem.x) (?7i)

(.*xRechtsextrem.x) (?1)

In diesem Cluster wurden - anders als zuvor - zwei Topics gegeniiberge-
stellt. Um diese nicht zu vermischen und um die Ungenauigkeit moglichst
niedrig zu halten, wurde jeweils nur ein Stichwort verwendet. Waren zu-
sdtzlich Begriffe wie .*Extremismus.*, .*Antifa.* oder .*links.* bzw. .*rechts.*
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aufgenommen worden, hitte der Algorithmus zwar mehr Tweets gefunden,
jedoch potenziell mit mehr Fehlern.
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Abbildung 4.15: Tweets zu den Topics Links- und Rechtsextremismus

Die X und Y-Achsen (Monate) der vier Grafen sind gleich skaliert, wobei die
oberen beiden die absolute Haufigkeit von OFFENSE-Tweets zeigt und die
unteren die Tweets mit dem Label OTHER. Auf den ersten Blick auffillig
sind die sehr niedrigen Zahlen bei OTHER Tweets zum Thema Linksextre-
mismus. Anders als in den anderen drei Quadranten, durchbricht diese Linie
fast nie die zehn Tweets pro Monat. Allgemein ist erkennbar, dass die AfD
mit Abstand am meisten tiber das Topic Linksextremismus schreibt. Tweets
mit dem Stichwort Rechtsextremismus kommen vorrangig von den Griinen
und der FDP. Die Linke scheint diesen Begriff nicht immer zu verwenden
sondern greift haufiger auf Worter wie “Rassismus”, “Nazis” und Faschis-
mus zuriick, sowie verschiedene Wortschopfungen aus diesen.

Bei den Tweets iiber Rechtsextremismus ldsst sich die Tendenz der Griinen
erkennen, auch bei Gewalttaten nicht vorrangig OFFENSE-Tweets abzuset-
zen. Dies wurde bereits fiir das Cluster Hanau beschrieben und kann nun
auch fiir den Mord am Kasseler Regierungsprasidenten Walter Liibke und
den Anschlag auf die Synagoge in Halle beobachtet werden. Wie bei der Be-
schreibung der Abbildung 4.5 bereits erwédhnt, handelte es sich bei letzterem
um einen versuchten Anschlag auf eine Synagoge, bei der ein rechtsextremer
Téter an der Tiir scheiterte und anschlieffend zwei Menschen in der Nahe
erschoss. Der Mord an Walter Liibke wurde von einem Mann veriibt, der be-
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reits zuvor durch einen rechtsterroristischen Anschlagsversuch aufgefallen
war. Auflerdem war Walter Liibke bereits mehrfach aufgrund seiner Fliicht-
lingspolitik bedroht worden.[69]

Bei Betrachtung der Tweets fallt auf, dass Griinen Politiker*innen im Okto-
ber 2019 bereits vor dem Anschlag in Halle zum Thema Rechtsextremismus
twitterten, wie hier Renate Kiinast am 04.10.2019):

Hallo @Bundesregierung, ist das Euer Ernst!?

Keine Férderung mehr fir Aussteiger aus dem #Rechtsextremismus?
@exitdeutschland @GrueneBundestag

Am selben Tag twitterte Konstantin Kuhle von der FDP {iber seine Anfrage
bzgl. Verbindungen des Rechtsextremismus in die Kampfsportszene. Nach
dem Anschlag positionierte die Partei sich klar gegen rechte Gewalt, viele
mit dem Hinweis, dass ein Generalverdacht gegen Gamer oder Sportschiit-
zen nicht der richtige Ansatz in der Sache sei.

Die Spitzen der AfD Tweets beziehen sich zu einem grofien Teil auf Vor-
kommnisse aus dem Leipziger Stadtteil Connewitz. Im November twitter-
ten die Politiker*innen iiber den Uberfall auf die Prokuristin einer Baufir-
ma durch Vermummte in ihrer eigenen Wohnung. Ein Bekennerschreiben
wurde auf der linken Plattform Indymedia veroffentlicht, genauso wie die
Bekenntnisse zu einigen der teilweise sehr gefihrlichen Brandanschldge aus
dieser Zeit.[26] Das weiterhin giiltige Verbot dieser Plattform fiihrte zu der
dritten Spitze der OFFENSE Tweets.[13] Zum grofiten Ausschlag kam es
nach der Silvesternacht in der sich Linke und Polizist*innen eine StrafSen-
schlacht in Connewitz lieferten. Die Polizei musste sehr dramatische Dar-
stellungen der Geschehnisse relativ bald zurticknehmen. Weder wurde der
verletzte Polizist “notoperiert”, noch konnte von einem ”orchestrierten” An-
griff gesprochen werden.[21] Bei der AfD schrieben Abgeordnete trotzdem
von einem beinahe getdteten Polizisten und Martin Reichardt tweetete:
Der.. Beamte war bewusstlos, blutete stark, musste... bewusstlos,
von der StraBe gezogen und... erstversorgt werden."

Das soll zur Lapalie werden!

Es sind die linksextremen Netzwerke des Post-RAF-Establishments,
die wie damals versuchen linken Terror zu verharmlosen!

Es lasst sich festhalten, dass die naheliegende These - Rechte twittern iiber
Linksextremismus und linke bis liberale Parteien {iber Rechtsextremismus
- nach betrachtung der Grafen bestétigt werden kann. Jedoch unterschei-
den sich die beiden Seiten deutlich, wenn es um die Art der Tweets geht.
Genauso wie im Zusammenhang mit der Linken oft von Mauermérder-
Partei gesprochen wird, sind linke Gewalttaten sofort Teil eines "Post-RAF-
Establishments”. Terroristen, Schldger, Brandstifter und Kriminelle sind ty-
pische, emotional aufgeladene Bezeichnungen in Tweets der AfD.
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4.2.2.6  Offentlich-Rechtliche

Die Tweets in diesem Cluster wurden ausgewéhlt, weil der folgende Regula-
re Ausdruck im bereinigten Text einen oder mehrere Treffer ergab:
(.*ARD.*|.*ZDF.*|.*WDR.*|.*MDR.*|.*GEZ.x|.*x0RR.*|.+xRundfunk.x*|.*Staatsfunk.*)
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Abbildung 4.16: Tweets zum Topic Offentlich-Rechtliche

Das Topic Offentlich-Rechtliche wurde, wie alle Cluster in dieser Arbeit, zu-
nichst testweise erstellt, nachdem in Tweets der Begriff “Staatsfunk” wie-
derholt zu finden war. Dabei stellte sich heraus, dass es sich nicht nur um
vereinzelte Tweets handelte, die bei Unmut tiber ein konkretes Ereignis ab-
gesetzt werden. Vielmehr scheint die AfD - dhnlich dem Topic Migration -
in permanenten kleinen Angriffen die Offentlich-Rechtlichen Medien diskre-
ditieren zu wollen. So sieht man in Abbildung 4.16, dass im betrachteten
Zeitraum zwischen knapp 20 und fast 100 OFFENSE-Tweets pro Monat ver-
sendet wurden.

Ende 2019 sorgten gleich zwei Ereignisse fiir ein besonders hohes Tweet-
Aufkommen. Anfang Dezember trennte sich der MDR (Mitteldeutscher Rund-
funk) von Uwe Steimle, einem sédchsischen Komiker und Schauspieler. Die-
ser war wiederholt und verstarkt mit rechten Aussagen aufgefallen.[66]

Das Ereignis das Ende 2019 von verschiedenen Seiten besonders hochge-
kocht wurde, betraf ein satirisches Video auf Facebook. Hier sang ein Kin-
derchor im WDR (Westdeutscher Rundfunk) zur Melodie von "Meine fahrt
im Hiithnerstall Motorrad” eine abgewandelte Version, in der unter anderem
die Zeile "Meine Oma ist ‘ne alte Umweltsau” vorkam.[70]
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Im Laufe des Dezembers emporten sich AfD-Politiker*innen vermehrt iiber
vermeintliche Zensur im Offentlich-Rechtlichen, wie z.B. Frank Pasemann
am 04.12.2019:

Der #0RR #Staatsfunk raumt auf.

Uwe #SteimlesWelt passt nicht in die "bunte und weltoffene Welt”
der @mdrde Haltungsideologen in der (iberbezahlten Chefetage.
Satiriker mit eigener, kritischer Meinung sind eben keine Hofnarren
wie @janboehm.@AfDimBundestag

Nach Weihnachten vervielfachten sich diese Reaktionen bei der AfD. Regel-
maflig wurde von “politischem Missbrauch von Kindern” getwittert und die
Parallelen zu diversen totalitiren Regimen aufgezeigt.

Relative Haufigkeit von "OFFENSE-Tweets Dez 2020"
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Abbildung 4.17: Tweets zum Jahreswechsel 2019/2020

Abbildung 4.17 zeigt die absolute Menge aller Tweets und nicht nur das
Topic ORR. Dies ermoglicht in diesem Fall zusé&tzliche Einblicke, da zu die-
ser Affare nicht mehr nur mit den oben genannten Schlagwortern getwittert
wurde. Ein Beispiel ist die Reaktion des Unionspolitikers Florian Hahn, der
am 28.12.2019 schrieb:

Die #klimahysterie in diesem Land treibt nicht nur unsinnige Bliten,
sondern sie gefahrdet den Zusammenhalt zwischen

Alt & Jung, Stadt & Land und Arm & Reich

#versohnenstattspalten #Klimaschutz mit #Verstand

@CSU @csu_bt @cducsubt
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In den Tweets der Unions-Politiker*innen wurde kurz nach der ersten Empo-
rungswelle der AfD, ebenfalls von aufgehetzten Kindern, Klimahysterie und
einem Fehltritt des WDR geschrieben. Leise wurde es hingegen von dieser
Seite, als es vor dem WDR Gebdude zu Demonstrationen - unter anderem
von Rechtsextremen kam. Uber diese Ereignisse twitterten vorrangig linke
und liberale Abgeordnete.[2]

4.2.2.7 Hypothesentest - Twitter

In diesem Kapitel wurde fiir verschiedene Themen-Cluster gezeigt, wie sich
die Haufigkeit von OTHER- und OFFENSE-Tweets unterscheidet. Dabei war
auffallig, dass die AfD bei fast jedem Thema mehr OFFENSE-Tweets absetzt
als andere Parteien. Ob dieser Unterschied fiir den gesamten betrachteten
Zeitraum von 15 Monaten signifikant ist, wird mit dem anfangs beschriebe-
nen Mann-Whitney-U-Test getestet. Die aufgestellte Nullhypothese lautete:
Hoz1: Die Mitglieder der AfD twittern genauso viele oder weniger OFFENSE-
Tweets als die Mitglieder jeder anderen Partei.

Der Test wird einseitig durchgefiihrt, das heifit in der Gegenhypothese wird
tiberpriift, ob die AfD tatsdchlich mehr OFFENSE-Tweets absetzt als jede
andere Partei. Entscheidend bei einseitigen Tests ist, dass der p-Wert durch
zwei geteilt wird, bevor {iberpriift wird, ob er iiber dem Signifikanzniveau
liegt. Ist dies der Fall, so wird die Nullhypothese nicht zuriickgewiesen. In
Tabelle 4.5, sowie in allen noch folgenden Tabellen, werden jedoch Ergebnis-
se von beidseitigen Tests aufgefiihrt. Das bedeutet, dass fiir den einseitigen
Test der p-Wert noch halbiert werden muss. Alle anderen Werte sind bei ein-
und zweiseitigen Tests identisch. Dies hat mit der besseren Nachvollziehbar-
keit der Auswertung in Python zu tun.

In der ersten Spalte wurde die AfD testweise auch mit sich selbst verglichen,
und wie zu erwarten war, konnte in diesem Fall die Nullhypothese nicht
verworfen werden. Der p-Wert liegt bei rund 100%. Das bedeutet, dass die
Wabhrscheinlichkeit, die beobachtete Stichprobe zu erhalten, unter der An-
nahme, dass die Nullhypothese stimmt, 100% betragt.

AFD FDP GRUNE LINKE SPD UNION
U: 2244.5 | U: o0.000 | U: 2.000 | U: 10.000 | U: 6.000 | U: 0.000
p: 0.998 | p: 0.000 | p: 0.000 | p: 0.000 | p: 0.000 | p:  0.000
RBC: 0.0 | RBC: 1.0 | RBC: 0.99 | RBC: 0.99 | RBC: 0.99 | RBC: 1.0
Gleich o.| AfD hat | AfD hat | AfD hat | AfD hat | AfD hat
weniger mehr mehr mehr mehr mehr

Tabelle 4.5: Wilcoxon-Mann-Whitney-Test der rel. OFFENSE-Tweet Haufigkeiten

Da es keinen Unterschied zwischen den verglichenen Stichproben gibt, ist
auch der Effekt null, der durch die Rank-biserial correlation (RBC) angege-
ben wurde. Berechnet wird dieser Effekt, indem der Anteil der Paare die
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nicht die Alternativhypothese unterstiitzen, von dem Anteil derer abgezo-
gen wird, die sie stiitzen. Das bedeutet, dass bei einem RBC von null, bei
50% die Werte der einen Stichprobe grofier waren und bei den anderen 50%
die Werte der anderen Stichprobe.[47]

Fiir jede andere Partei konnte mit hoher Signifikanz (p < 0.001) nachgewie-
sen werden, dass die AfD den hoheren Anteil an OFFENSE-Tweets in den
67 betrachteten Wochen abgesetzt hatte. Die Effekte waren mit Werten zwi-
schen 0.99 und 1.0 sehr grofi. In fast jedem betrachteten Paar lag die AfD
tiber dem Wert der anderen Partei.

4.2.3 Corona Pandemie

Wie bereits zu Beginn dieses Kapitels erkldrt wurde, unterscheidet sich das
Topic Corona von den bisher beschriebenen. Als im Marz klar wurde, dass
das Virus sich auch in Deutschland ausbreitet, zogen die Parteien im Bun-
destag an einem Strang, um notwendige Mafinahmen zum Seuchenschutz
und zur 6konomischen Absicherung Betroffener zu beschliefSen.[38]
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Abbildung 4.18: Tweets zum Zeitraum des Corona-Lockdowns

Es kann vermutet werden, dass durch die allgemeine Unsicherheit, keine Par-
tei bereit war in dieser Zeit als Querulant aufzufallen. Das konnte erklidren,
dass es in den Monaten Mérz und April zu keinen grofseren Ausschlagen an
OFFENSE-Tweets kam, wie in Abbildung 4.18 zu sehen ist. In den beiden
Grafiken werden absolute Haufigkeiten von OFFENSE- und OTHER-Tweets
gegeniibergestellt, ohne bestimmte Stichworter zu matchen. Die Achsen sind
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gleich skaliert. Um dies zu ermdoglichen und trotzdem Unterschiede sichtbar
zu machen, wurden die Tweets von Johannes Kahrs (SPD) entfernt.

Auffillig ist aufserdem, wie spdt das Thema in den Tweets der Abgeordne-
ten ankam, und welche Ausmafie es anschlieSend annahm. Betrachtet man
die WordClouds, die im Appendix B.3 einzusehen sind, so fillt auf, dass
verschiedene Schlagworter zum Thema Corona die Abbildungen ab Marz
2020 beherrschen. Das gleiche wird in Abbildung 4.19 deutlich. In diesen
Grafiken sind die Tweets nach dem Topic Corona ausgewdhlt, das bedeutet,
dass der folgende Reguldre Ausdruck im bereinigten Text der Tweets einen
oder mehrere Treffer ergab:

(.*Corona.x*|.xCovid.x) (?1)
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Abbildung 4.19: Tweets zum Topic Corona

Erst Anfang Marz tweeteten Abgeordnete vermehrt iiber dieses Thema und
dann schnell mit bis zu 300 OTHER-Tweets pro Woche. AnschliefSend ebbte
die Haufigkeit langsam ab. Die AfD war dabei die Partei, die bereits eine
Woche vor den anderen ein erhohtes Tweet-Aufkommen zu diesem Thema
zeigte, zu einem grofien Teil mit OFFENSE-Tweets. Inhaltlich handelten die
Tweets von der Unfdhigkeit der grofien Koalition, eine solche Krise zu be-
wiltigen und von notwendigen GrenzschliefSungen.

Bei der Uberpriifung der Hypothesen Ho2-Ho4 geht es darum, den Effekt
von Corona auf das Tweet-Verhalten der Abgeordneten zu analysieren. Es
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wurde entschieden, sich, wie auch bei den anderen Tests, auf die Anteile
der OFFENSE-Tweets an allen Tweets pro Partei, innerhalb einer Woche, zu
beziehen.

Da es sich um einen Vorher-Nachher-Vergleich handelt, wird der am An-
fang des Kapitels beschriebene Wilcoxon-Vorzeichen-Rang-Test verwendet.
Die eine zentrale Voraussetzung fiir diesen Test ist die gleiche Grofie der
Stichproben, damit Paare gebildet werden konnen. Aus diesem Grund wur-
den fiir Ho2 und Ho3 die neun Wochen wéahrend des Lockdowns mit den
neun Wochen davor (Hoz2) und danach (Ho3) verglichen. Mit einem n = 9
ist die Stichprobengrofie zwar nicht sehr grof3, jedoch ausreichend fiir den
Wilcoxon-Vorzeichen-Rang-Test. Fiir Hog wurden schliefslich die 13 beobach-
teten Wochen nach dem Lockdown mit den 13 Wochen davor verglichen.

Die Nullhypothese Hoz2 lautete: Der Anteil von OFFENSE-Tweets vor dem
Corona Lockdown ist genauso grofs oder kleiner als wihrend des Lock-
downs. Die Ergebnisse des beidseitigen Tests sind in Tabelle 4.6 aufgelistet.
Fiir jede Partei konnte festgestellt werden, dass vor dem Lockdown der An-
teil an OFFENSE-Tweets grofser war als wahrend des Lockdowns. Fiir AfD,
FDP, Griine und Linke ist dieser Effekt sehr signifikant mit p/2 < 0.01 und
einer Effekt-Grofie von 1. Dies deckt sich mit der Annahme, dass in norma-
len Zeiten Oppositionsparteien mehr kritisieren und wéahrend der Monate
Mairz und April eine grofie Unsicherheit herrschte, wie genau der richtige
Umgang mit einer solchen Krise aussehen sollte. Auch Union (0.006 < 0.01)
und SPD (0.01 < 0.05) versendeten signifikant weniger OFFENSE-Tweets, je-
doch war dieser Anteil bereits zuvor bei den Regierungsparteien eher klein,
und die Ergebnisse sind dadurch weniger eindeutig.

AFD FDP GRUNE LINKE SPD UNION
W: o0.000 | W: o0.000 | W: o0.000 | W: 0.000 | W: 3.000 | W: 2.000
p:  0.004 | p: 0.004 | p: 0.004 | p: 0.004 | p: 0.020 | p: 0.012
RBC: 1.0 | RBC: 1.0 | RBC: 1.0 | RBC: 1.0 | RBC: 0.87 | RBC: 0.91
MEHR MEHR MEHR MEHR MEHR MEHR
vor LD vor LD vor LD vor LD vor LD vor LD

Tabelle 4.6: Wilcoxon-Rang-Test der rel. OFFENSE-Tweets in den neun Wochen vor
und wihrend dem Lockdown (LD)

Fiir kleine Stichprobengréfien kann dariiber hinaus die Signifikanz durch
den Vergleich mit dem kritischen Wert ermittelt werden. Bei n = 9 und ei-
nem einseitigen Test liegt dieser Wert bei 8 (5%), 5 (2.5%), 3 (1%) und 1
(0.5%). Man kommt hierdurch zu den selben Ergebnissen wie mit dem p-
Wert, mit dem Unterschied, dass hier auch halbe Prozent angegeben wur-
den. Beispielsweise liegt bei der SPD W = 3 noch unter dem kritischen Wert
5 und somit das Signifikanzniveau bei 2.5%.
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Die Nullhypothese Ho3 lautete: Der Anteil von OFFENSE-Tweets nach dem
Corona Lockdown ist genauso grofs oder kleiner als wiahrend des Lock-
downs. Demnach wird das neun Wochen Zeitfenster wahrend des Lock-
downs dieses mal mit den neun Wochen danach verglichen. Als Gegen-
hypothese wird vermutet, dass nach dem Lockdown auch der Anteil an
OFFENSE-Tweets zugenommen hat.

Die Ergebnisse sind sehr dhnlich zu den unter Ho2 gerade beschriebenen.
Die Nullhypothese konnte fiir alle Parteien verworfen werden, und bis auf
die Union, fiir alle mit einer hohen Signifikanz. Betrachtet man den Verlauf
der OFFENSE-Tweet Anteile in Abbildung 4.8, so fdllt auf, dass die Unter-
schiede vor und nach dem Lockdown zwischen den Parteien verschieden
grofd sind. AfD und Linke weisen grofsere Ausschldge auf als die Griinen
oder die SPD. Dieser Unterschied wird jedoch nicht in der Effekt-Grofie an-
gegeben. Letztere beschreibt nur den Anteil von Paaren, die fiir oder gegen
die Hypothese sprechen. Die Frage ob beim Vergleich zweier Paare die Dif-
ferenz des einen deutlich grofier war, geht nicht in den RBC Wert mit ein.

AFD FDP GRUNE LINKE SPD UNION
W: o0.000 | W: 0.000 | W: 0.000 | W: o0.000 | W: 2.000 | W: 6.000
p:  0.004 | p: 0.004 | p: 0.004 | p: 0.004 | p: 0.012 | p: 0.055
RBC: 1.0 | RBC: 1.0 | RBC: 1.0 | RBC: 1.0 | RBC: 0.91 | RBC: 0.73
MEHR MEHR MEHR MEHR MEHR MEHR
nach LD nach LD nach LD nach LD nach LD nach LD

Tabelle 4.7: Wilcoxon-Rang-Test der rel. OFFENSE-Tweets in den neun Wochen nach
und wihrend dem Lockdown (LD)

Die Nullhypothese Hog lautete: Der Anteil von OFFENSE-Tweets vor dem
Corona Lockdown ist genauso grofs oder kleiner als nach dem Lockdown.
Anhand der Abbildung 4.8, ldsst sich die Gegenhypothese aufstellen, dass
vor dem Lockdown der Anteil an OFFENDE-Tweets grofier war als danach.
Dieser Unterschied erscheint weniger eindeutig als bei den beiden zuvor
gepriiften Hypothesen, was sich auch in den Ergebnissen in Tabelle 4.8 be-

statigt.

AFD FDP GRUNE LINKE SPD UNION
W: 5.000 | W: 9.000 | W: 22.000 | W: 11.000 | W: 36.000 | W: 15.000
p: 0.002 | p: 0.008 | p: 0.11 | p: 0.013 | p: 0.541 | p:  0.033
RBC: 0.89 | RBC: 0.80 | RBC: o0.52 | RBC: 0.76 | RBC: 0.21 | RBC: 0.67
Davor Davor Gleich o. | Davor Gleich o. | Davor
MEHR MEHR weniger MEHR weniger MEHR

Tabelle 4.8: Wilcoxon-Rang-Test der rel. OFFENSE-Tweets in den 13 Wochen vor

und nach dem Lockdown (LD)
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Bei 13 Beobachtungen pro Stichprobe sind die kritischen Werte fiir einen ein-
seitigen Test: 21 (5%), 17 (2.5%), 12 (1%), 9 (0.5%), 7 (0.25%) und 2 (0.05%).
Bei den Griinen und der SPD konnte die Nullhypothese nicht zurtickgewie-
sen werden. Fiir die anderen Oppositionsparteien hingegen, konnte ein sehr
signifikanter Unterschied (p/2 <= 0.001) festgestellt werden.

Insbesondere die AfD ist noch nicht bei dem Niveau an relativen OFFENSE-
Tweet Haufigkeiten angekommen, das zuvor normal war. Uber Griinde, die
hierfiir in Frage kommen, kann nur spekuliert werden. Sicher ist jedoch, dass
das Niveau vor dem Lockdown sehr hoch war. Durch die Regierungskrise
in Thiiringen tweeteten viele Parteien anteilig besonders viele OFFENSE-
Tweets. Ein derartiges Ereignis scheint sich seit dem Lockdown nicht er-
geben zu haben. Die Krawallnidchte in Stuttgart und Frankfurt, die BLM-
Proteste in den USA oder der Wirecard-Skandal waren alle nicht so bestim-
mend und zu einem grofien Teil mit OFFENSE-Tweets beschrieben wie die
Regierungskrise oder das Oma-Lied zum Jahreswechsel (siehe Abbildung

4.8).
4.2.4 Plenum Sentiments

Aus den Plenarprotokollen des Bundestages lassen sich vor allem zwei Ar-
ten von Texten auslesen, wie sich Abgeordnete im Bundestag dufiern. Dies
sind zum einen Reden und zum anderen Zurufe. Beides kdme fiir eine Senti-
mentanalyse in Frage und wurde in dieser Arbeit mit den drei Methoden ver-
sucht. Dabei musste jedoch festgestellt werden, dass die vielversprechendste
Methode - maschinelles Lernen bei den Redetexten kaum OFFENSE Sétze
finden konnte. Dies ergibt natiirlich Sinn, da in einer vorbereiteten Rede fiir
gewoOhnlich eine eher sachliche und distanzierte Sprache gewéahlt wird, und
Angriffe demnach weniger aggressiv klingen als auf Twitter. Da der Algorith-
mus auflerdem auf Tweets trainiert wurde, und demnach bereits die Anwen-
dung auf diese andere Textart sehr experimentell war, wurde entschieden,
diesen Ansatz nicht weiter zu verfolgen und hier nicht auszufiihren. Das
gleiche gilt fiir die beiden anderen Methoden TextBlob und Basis Emotio-
nen.

Der Fokus liegt hingegen auf den Zurufen der Abgeordneten, deren absolu-
te Haufigkeit bereits in Kapitel 3.4 analysiert wurde. Die Idee war, dass ein
Zuruf einem Tweet nicht undhnlich ist. Haufig sind beide kurz und ohne viel
dariiber nachzudenken nach aufien gedrungen. Entsprechend gut kann der
zuvor verwendete Algorithmus auch auf diese Daten angewandt werden.

In Abbildung 4.20 sind die absoluten OTHER- und OFFENSE-Zurufe abge-
bildet. Dabei wurden die y-Achsen nicht auf das gleiche Niveau skaliert, da-
mit auch fiir die deutlich seltener vorkommenden OFFENSE-Zurufe, Unter-
schiede erkennbar sind. Der Zeitraum wurde dhnlich gewéhlt wie zuvor fiir
die Twitter Daten, von Mai 2019 bis Juli 2020. Anders als zuvor, wurden in
dieser Abbildung jedoch nicht Wochen oder Monate abgebildet, sondern ein-
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Ubersicht der absoluten Haufigkeit von "OFFENSE-Zurufen”

| 2019-10-17 '
» =i :
e : 2019-12:20 ;

2019-09-26 y ¢ e 2020-02-13

w
0
=
E 0
L
o]
5
o i i
Ubersicht der absoluten Haufigkeit von "OTHER-Zurufen”
™ P 1| 20191017 :
[i00026| |
10
fod
w
I wo
=
o]

Abbildung 4.20: Ubersicht der absoluten OFFENSE und OTHER Werte im Plenum

zelne Tage an denen Sitzungen stattgefunden haben. Da die Tagesordnung
und somit die Reden, auf die Zurufer reagieren, sich nicht am Tagesgesche-
hen orientieren, ist es hier nicht moglich, bestimmte Ereignisse einzutragen,
wie dies zuvor der Fall war. Das einzige tagesaktuelle Thema, das sich in
dieser Grafik ablesen ldsst, ist die geringere Anzahl an OFFENSE-Zurufen
ab Mérz 2020.

Um einen Eindruck davon zu bekommen, welche Themen besonders viele
Zurufe provozieren, wurden in Abbildung 4.21 die acht Punkte aufgelistet,
zu denen es die meisten OFFENSE-Zurufe gab. Dabei wird deutlich, dass
dies exakt die Themen sind, die auch auf Twitter zu dhnlichen Reaktionen
fithren und entsprechend als Topic in dieser Arbeit aufgefiithrt wurden.

OTHER OFFENSE Beschreibung2

2020-02-13 1040 160 Aktuelle Stunde Nach der Wahl des Tharinger Ministerprasidenten Thomas Kemmerich — Auswirkungen auf Demokratie und inter.natinnale
Beziehungen

2019-03-21 83.0 15.0 Aktuelle Stunde Wirken der Bundesregierung im Fall Billy Six
2019-11-27 152.0 14.0 Einzelplan 04 Bundeskanzlerin und Bundeskanzleramt
2019-03-15 98.0 14.0 Akfuelle Stunde Haltung der Bun gierung zu den Ki iks der Fridays-for-Future-Bewegung und der Petition Scientists for Future

Aufforderung zur Abgabe einer Protokollerklarung zur vélkerrechtlichen beziehungsweise rechilichen Unverbindlichkeit des .Global Compact
2018-11-30 98.0 14.0 for Safe, Orderly and Regular Migration® fir die Bundesrepublik Deutschland durch die deutsche Bundesregierung bei der Unterzeichnung
des Paktes im Dezember in Marrakesch — Die Bundesrepublik Deutschland als ,permanent objector”

Wohnungsnot substanziell bekampfen — Migration als Ursache fir Wohnungsnot benennen Anpassung des ffentlichen Baurechts zur

2019-12-20 820 130

Bek&mpfung der Obdachlosigkeit
2019-09-26 46.0 130 Antiextremistischer Grundkonsens in Politik und Gesellschaft — Rechtsstaat und Demokratie schiitzen — Antifa Achten
2019-10-17 M0 120 Bekampfung des Antisemitismus nach dem Anschlag aufdie Synagoge in Halle

Abbildung 4.21: Ranking der TOPs mit den meisten OFFENSE-Zurufen
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Einige der Punkte aus Abbildung 4.21 wurden in der obenstehenden Grafik
(Abbildung 4.20) eingetragen. Auch wenn an einem Sitzungstag noch wei-
tere Themen besprochen werden, ist zu erkennen, dass die eingetragenen
Daten genau die Spitzen an OFFENSE-Zurufen treffen.

Der grofite Ausschlag ist am 26.09.2019 (115. Sitzung) zu erkennen. An die-
sem Tag wurde iiber einen Antrag der AfD Fraktion gesprochen, in dem es
unter anderem um die Achtung der Antifa gehen sollte. Es ist wenig {iber-
raschend, dass es bei diesem Thema viele OFFENSE-Zurufe gab. Interessant
ist dafiir, dass das Thema einige Monate spater, am 29.06.2019 (167. Sitzung),
im Bundestag erneut diskutiert wurde, und eine namentliche Abstimmung
stattfand. Das Thema war durch eine Auferung Trumps auch in Deutsch-
land vermehrt in den Medien, wie bereits in Kapitel 4.1.4 beschrieben wur-
de. Die Zurufe hielten sich jedoch stark in Grenzen, obwohl auch bei diesem
Termin Reden der verschiedenen Parteien im Bundestag gehalten wurden.
Ob diese verhaltenen Reaktionen an der baldigen Sommerpause oder an Co-
rona lagen, ist nicht klar. Es ist jedoch auffallig, dass seit dem Lockdown
insbesondere die AfD weniger durch OFFENSE-Zurufe aufzufallen scheint.

Weitere Themen, die sowohl auf Twitter als auch im Plenum zu starken Re-
aktionen gefiihrt haben, sind die Ministerprasidenten Wahl in Thiiringen,
Klimaschutz, Migration und Antisemitismus. Ein besonders aufgeladener
Tagesordnungspunkt war aufSerdem der Fall Billy Six. Es handelt sich hier-
bei um einen rechten Aktivisten der unter anderem fiir die Junge Freiheit
schreibt, ein Blatt das in AfD Kreisen beliebt ist (siehe Abbildung 2.2). Mit-
te November 2018 wurde er in Venezuela festgenommen und saf$ bis Mitte
Mairz 2019 im Gefangnis. Die Diskussion im Bundestag (89. Sitzung), weni-
ge Tage nach seiner Ankunft in Deutschland, drehte sich um das Thema, ob
das Auswartige Amt sich zu wenig fiir ihn eingesetzt hat. Obwohl er von
der Deutschen Botschaft betreut und viermal im Gefdngnis besucht wurde
- was tiiber tibliche Unterstiitzung hinaus geht, argumentierte die AfD Frak-
tion, dass aufgrund seiner Gesinnung gar kein Interesse daran bestanden
habe, ihm zu helfen.[71]

Nach dieser grafischen Analyse der Zurufe im Plenum sollen die drei an-
fangs benannten Hypothesen tiberpriift werden. In der ersten geht es um
den Vergleich zwischen der AfD und den anderen Parteien. Die Nullhypo-
these lautete: Die Mitglieder der AfD rufen im Parlament zu einem genauso
groflen oder kleineren Anteil OFFENSE-Zurufe hinein, wie die Mitglieder
jeder anderen Partei.

Es handelt sich hierbei um unverbundene Stichproben (n = 54), da davon
ausgegangen wird, dass die Zurufe der Parteien pro Woche sich untereinan-
der nicht beeinflussen. Aus diesem Grund kann ein Mann-Whitney-U-Test
durchgefiihrt werden. Die Verteilungsparameter konnen im Appendix in der
Tabelle B.1 eingesehen werden, sowie eine Darstellung der dazugehorigen
Histogramme. Da diese alle leicht bis stark rechtsschief sind und die Stan-
dardabweichungen dhnlich, sind die Voraussetzungen fiir den Test erfiillt.
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Wie bereits fiir die Twitter Daten, kann auch im Bezug auf die Kommentare
im Plenum festgestellt werden, dass die AfD einen signifikant hoheren An-
teil an OFFENSE-Zurufen als jede andere Partei zu verzeichnen hat. Aus den
Ergebnissen in Tabelle 4.9 wird klar, dass es sich bei fast allen Parteien um
eine hohe Signifikanz (p/2 < 0.001) handelt. Jedoch ist die Effekt-Starke mit

Werten zwischen 0.31 und 0.8 geringer als fiir den Test mit Twitter Daten.

AFD FDP GRUNE LINKE SPD UNION
U: 1458.| U: 304.5 | U: 6450 | U: 795.0 | U: 999.0 | U: 546.0
p: 0.998 | p: 0.000 [ p: 0.000 | p: 0.000 | p: 0.005 | p:  0.000
RBC: 0.00 | RBC: 0.8 | RBC: 0.56 | RBC: 0.45 | RBC: 0.31 | RBC: 0.63
Gleich o.| AfD hat | AfD hat | AfD hat | AfD hat | AfD hat
weniger mehr mehr mehr mehr mehr

Tabelle 4.9: Mann-Whitney-U-Test der rel. OFFENSE-Zurufe zwischen AfD und je-
der der anderen Parteien

Hoé6: Die Mitglieder jeder Partei rufen im Parlament zu einem genauso
groflen oder grofieren Anteil OFFENSE-Zurufe hinein, im Vergleich dazu
wie grofs ihr Anteil an OFFENSE-Tweets ist.

Auch bei der Uberpriifung der Nullhypothese Ho6 handelt es sich um un-
verbundene Stichproben (n = 24), da davon ausgegangen wird, dass die Zu-
rufe der Parteien pro Woche nicht mit der Anzahl an Tweets verbunden
ist. Aus diesem Grund wird ebenfalls ein Mann-Whitney-U-Test durchge-
fihrt. Um vergleichbare Stichproben zu erhalten, wurden aus dem Beobach-
tungszeitraum Mai 2019 - Juli 2020 nur die Wochen ausgewéhlt, in denen
Sitzungen stattgefunden haben. Die Verteilungsparameter fiir Twitter- und
Plenar-Stichprobe konnen im Appendix in den Tabellen B.2 und B.3 eingese-
hen werden, sowie eine Darstellung der dazugehorigen Histogramme.

AFD FDP GRUNE LINKE SPD UNION
U: oo |U: 420 | U: 1105 | U 260 | U: 2870 | U: 820
p:  0.000 | p: 0.000 | p: 0.000 | p: 0.000 | p: 0.05 | p:  0.000
RBC: 1.00 | RBC: 0.85 | RBC: 0.62 | RBC: 0.91 | RBC: 0.00 | RBC: o0.72
Mehr Mehr Mehr Mehr Gleich o.| Mehr
OFFENSE | OFFENSE | OFFENSE | OFFENSE | weniger OFFENSE
Twitter Twitter Twitter Twitter Twitter

Tabelle 4.10: Mann-Whitney-U-Test der wochentlichen relativen OFFENSE-Zurufe
und OFFENSE-Tweets

Es konnte festgestellt werden, dass alle Parteien aufier der SPD, einen signifi-
kant hoheren OFFENSE-Anteil auf Twitter haben, als im Plenum. Dieses Er-
gebnis ist in soweit {iberraschend, als dass Zurufe noch direkter als Tweets
geduflert werden - man konnte demnach erwarten, dass negative Emotio-
nen auch deutlicher ausgedriickt werden. Die Faktoren, die dazu fiihren,
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dass soziale Medien enthemmend wirken, sind an dieser Stelle nur teilwei-
se erfiillt. Die Politiker*innen sind nicht anonym und ein Tweet auf den
ein Shitstorm folgt, kann problematisch sein. Eine mogliche Erklarung ist,
dass einige OFFENSE-Zurufe nicht als solche erkannt werden, weil es nur
eine Entgegnung auf eine Rede-Passage ist. Moglicherweise konnten durch
einen eigens gelabelten Datensatz manche dieser Muster gelernt werden -
teilweise diirfte es jedoch auch fiir Menschen schwer sein, zu unterscheiden,
was als OFFENSE gelabelt werden kann.

Die letzte hier betrachtete Nullhypothese Hoy lautet: Der Anteil von OFFENSE-
Zurufen vor Corona ist genauso grofs oder kleiner als wihrenddessen. Die
Tendenz konnte bereits in Abbildung 4.20 am Anfang des Kapitels beob-
achtet werden. In dieser Abbildung wurde OFFENSE- und OTHER-Zurufe
mit absoluten Werten dargestellt, wobei unsicher ist, ob ein Riickgang auch
durch weniger Zurufe insgesamt verursacht sein kann. Um dies auszuschlie-
3en, wird der Wilcoxon-Rang-Test, wie bereits zuvor, auf Basis der relativen
OFFENSE-Zuruf-Haufigkeiten durchgefiihrt. Es handelt sich um verbunde-
ne Stichproben, weshalb beide die gleiche Anzahl Beobachtungen enthalten
miissen. Im Gegensatz zu den bisher durchgefiihrten Test, werden an dieser
Stelle Tage und nicht Wochen betrachtet, da andernfalls die Stichproben-
grofle zu klein werden wiirde. Es werden 18 Sitzungstage vor und ab dem
13.03.2019 gegeniibergestellt.

AFD FDP GRUNE LINKE SPD UNION
U: 270 | U: 480 |U: 510 |U: 690 | U: 440 U 760
p: 0009 | p: 0301 | p: 0.609 | p: 0723 |p: 0.124 | p: 0.702
RBC: 0.68 | RBC: -0.3 | RBC: o0.15 | RBC: -0.1 | RBC: 042 | RBC: o0.11
MEHR Gleich o.| Gleich o.| Gleich o.| Gleich o.| Gleich o.
vor LD weniger weniger weniger weniger weniger

Tabelle 4.11: Wilcoxon-Rang-Test der relativen OFFENSE-Zurufe an 18 Sitzungsta-
gen vor und wahrend Corona

Es konnte nachgewiesen werden, dass die AfD seit Corona einen signifikant
(p/2 < 0.01) kleineren Anteil an OFFENSE-Zurufen aufweist. Fiir die ande-
ren Parteien war hingegen kein Unterschied nachweisbar.



FAZIT UND AUSBLICK

Immer mehr Abgeordnete des deutschen Bundestages kommunizieren per
Twitter, und es konnte gezeigt werden, dass sich hier entlang der Parteilini-
en deutliche Unterschiede ergeben. Die Regierungsparteien Union und SPD,
haben den geringsten Anteil an Twitternutzer*innen und aufierdem tendie-
ren sie nicht dazu, OFFENSE-Tweets zu versenden. Dies tun vermehrt die
Parteien an den Rdndern - Die Linke und insbesondere die AfD. Vergleicht
man den durchschnittlichen Anteil von OFFENSE-Tweets an allen Tweets ei-
ner Partei, so lag die AfD mehr als zweieinhalbfach iiber dem Niveau der
Linken. Es wurde nachgewiesen, dass diese Unterschiede zwischen der AfD
und jeder anderen Partei im betrachteten Zeitraum Mai 2019 bis Juli 2020,
hoch signifikant waren.

Betrachtet man typische Themen der AfD wie Migration, Linksextremis-
mus, oder Offentlich-Rechtliche, so fillt hier der besonders hohe Anteil an
OFFENSE-Tweets auf. Ganz anders verhilt es sich beispielsweise bei den
Griinen, die zwar besonders viel iiber das Klima tweeten, jedoch ohne die
gleiche aggressive Wortwahl. Diesen Unterschied in Wortwahl und Fokus
der Parteien konnte man besonders gut bei traurigen Anldssen wie den An-
schldgen in Hanau und Halle beobachten. Griine und SPD kommunizieren
Mitgefiihl und Zusammenhalt gegen Gewalt. Die Linke twittert gegen die
AfD, wihrend diese das Versagen der Institutionen beklagt.

Das Thema, das ganz besonders fiir Emporung gesorgt hat, war die Regie-
rungskrise in Thiiringen Anfang 2020. Kein anderes Thema hat zu so vielen
OFFENSE-Tweets der verschiedenen Parteien gefiihrt wie dieses. Dabei liegt
auflerdem die Schlussfolgerung nahe, dass Themen wie eine Wahl zu deut-
lich starkeren Resonanzen bei den Politiker*innen fiihren, als beispielsweise
wirtschaftliche Themen. Das ist auf der einen Seite nachvollziehbar, schlief3-
lich ist ersteres das zentrale Element der Demokratie und die Basis, auf der
Politiker*innen ihre Arbeit ausfiihren. Gleichzeitig ist es tiberraschend, wenn
man den CumEx- oder Wirecard-Skandal fast nicht auf der OFFENSE-Tweet
Grafik erkennt.

Es konnte auflerdem gezeigt werden, dass die gleichen Themen, die auch
auf Twitter zu hoheren OFFENSE-Anteilen fithren, dies ebenso im Parla-
ment tun. Die AfD verzeichnet auch hier einen signifikant hoheren Anteil
an OFFENSE-Zurufen als jede andere Partei.

Besonders interessant waren in diesem Zusammenhang die Ergebnisse zu
den Auswirkungen der Corona Pandemie. Es wurde {tiberpriift, ob die Par-
teien wiahrend des Lockdowns zurtickhaltender tweeten als zuvor, und ob
nach dem Lockdown der Anteil an OFFENSE-Tweets wieder anstieg. Dies
konnte jeweils mit hoher Signifikanz bewiesen werden. Weniger eindeutig
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war das Bild hingegen im Parlament, hier war nur der AfD nachzuweisen,
dass signifikant weniger OFFENSE-Zurufe als vor der Pandemie aus der
Fraktion kamen.

Neben diesen Ergebnissen haben sich wahrend der Auswertung der Plenar-
und Twitter Daten neue Fragestellungen ergeben, die viel Potenzial fiir wei-
tere spannende Forschungsarbeiten bieten. Dieses Potenzial kann grob unter-
teilt werden, in “Verbesserung und Erweiterung des bestehenden Ansatzes”
auf der einen, und ”Ausweitung der Forschung auf neue Datenquellen” auf
der anderen Seite.

Wie zuvor beschrieben, wurde bei der Erstellung des Trainingsdatensatzes
darauf geachtet, moglichst keinen Bias einfliefSen zu lassen. Allerdings war
der Fokus von GermEval nicht exakt deckungsgleich mit dieser Arbeit. Aus
diesem Grund konnte es sich lohnen, ein dhnliches Vorgehen mit Tweets
von Politiker*innen zu wéhlen und dabei zum Beispiel eine genauere Unter-
scheidung von Labeln zu definieren. Drohungen und krasse Beleidigungen
sind bei Abgeordneten sehr selten, und daher ist die detaillierte Differen-
zierung von GermEval hier wenig hilfreich. Dagegen konnte die Emotion
Angst als Label interessant sein, um abzubilden, dass AfD-Politiker*innen
diese scheinbar besonders oft durch ihre Wortwahl anfachen. Zu diesem
Ergebnis kam Christina Schonborn in ihrer Arbeit mit der Methode der Ba-
sis Emotionen und es wére interessant, diese Ergebnisse mit maschinellem
Lernen zu tberpriifen.[53] Der aufféllige und gezielte Einsatz bestimmter
Worter wie Staatsfunk, Mauermorderpartei oder Altparteien, ist dabei eben-
falls ein wichtiges Thema. Es muss natiirlich vermieden werden, dass nur
anhand dieser Worter zum Beispiel negative Label vergeben werden. Gleich-
zeitig konnte eine Analyse dieses Einsatzes von Wortschopfungen bestimm-
ter Politiker*innen weitere interessante Einblicke in die Kommunikation von
Abgeordneten bieten.

Noch grofiere Vorteile diirfte eine Verbesserung der Trainingsdaten bei der
Analyse von Plenarprotokollen bieten. Wie bereits zuvor beschrieben, sind
Tweets den Zurufen im Bundestag nicht ganz undhnlich, und dieser An-
satz konnte in dieser Arbeit brauchbare Ergebnisse liefern. Jedoch ist zu er-
warten, dass ein Trainingsdatensatz, bestehend aus Zurufen mit speziellen
Labeln, noch genauere Resultate liefern wiirde. Ob ein eigener Trainingsda-
tensatz fiir die Analyse von Reden ausreicht, oder ob vielmehr eine ande-
re Methode notwendig wire, sollte ebenfalls gepriift werden. Die mehrfach
erwdhnten Recherchen der Stiddeutschen Zeitung und auch der Zeit, kon-
zentrierten sich im ersten Halbjahr 2020 auf die Reden in Plenarprotokollen.
Dabei stand jedoch die Haufigkeit einzelner Worte und deren Verbindung
untereinander im Fokus, eine echte Herausarbeitung von Emotionen (Senti-
ment Analyse) wurde nicht verdffentlicht.[54][9]
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Die hier verwendeten Methode auf Basis von vortrainierten Word2Vec Word
Embeddings und einer Logistischen Regression als Klassifizierer war nur ei-
ne von vielen vielversprechenden Ansétzen der Teilnehmer von GermEval
2018. Andere Gruppen setzten stiarker auf Neuronale Netze wie CNNs oder
LSTMs und erreichten dhnlich gute Ergebnisse. Sowohl die Adaption einer
dieser Methoden als auch Experimente mit Kombinationen der verschiede-
nen Ansitze, konnte zu spannenden neuen Erkenntnissen fiihren.

Gerade der Fokus auf die Ministerprasidentenwahl in Thiiringen hat die
Notwendigkeit gezeigt, sich auch auf Landesebene mit diesem Thema aus-
einander zusetzen. Eine solche Untersuchung koénnte zeigen, ob die Kom-
munikation sich verdndert, wenn das Parlament starker polarisiert ist. Hier
diirfte die Auswertung jedoch deutlich schwieriger werden, da die Landes-
parlamente sehr heterogene Protokollformate zur Verfiigung stellen.
Ahnlich spannend und potenziell schwerer zugénglich als Tweets sind an-
dere soziale Medien. Facebook wurde hier bereits hdufig als Quelle genutzt,
anders steht es mit relativ neuen Kanilen wie TikTok[7]. Noch diirfte die
Anzahl der vertretenen Politiker*innen bei diesem Dienst gering sein, jedoch
gerade bei der Ansprache junger Wahler, konnte dieser Dienst zukiinftig in-
teressanter werden.

Wihrend in dieser Arbeit der Fokus auf Aggression im Parlament und auf
Twitter lag, interessiert bei politischen Entscheidungstragern natiirlich insbe-
sondere das Ergebnis von Abstimmungen. Wenn Abgeordnete starke Verbin-
dungen in bestimmte Branchen der Privatwirtschaft haben, ist zu vermuten,
dass sich diese in Reden, Kommentaren und in Abstimmungen abbilden. Da
entsprechende Register weiterhin nicht ausreichend detailliert gepflegt sind,
widre auch bei diesem Ansatz, die Erstellung des Datensatzes stand heute
sehr schwer. Zum Zeitpunkt des Abschlusses dieser Arbeit, Ende September
2020, wird im Bundestag tiber die konkrete Ausgestaltung eines Lobbyre-
gisters diskutiert. Trotz berechtigter Sorge von abgeordnetenwatch.de und
LobbyControl ist zu hoffen, dass die Losung am Ende alle notwendigen In-
formationen enthalten wird. Im besten Fall werden diese Daten in maschi-
nenlesbaren Formaten veroffentlicht.[36]
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Listing A.1: Duplikate entfernen

db.Twitter_mdp_extend.aggregate([

{
"$group": {
_id: {id: "$id"},
dups: { $addToSet: "$_id" } ,
count: { $sum : 1 }
}
I
{
"$match": {
count: { "$gt": 1 }
}
}
1.4

allowDiskUse : true,
}).forEach(function(doc) {
doc.dups.shift();
db.Twitter_mdp_extend. remove({
_id: {$in: doc.dups}
1)
1)

Listing A.2: Umformatieren des Felds created_at in datetime Format

db.Twitter_mdp_extend.aggregate([

{
"$addFields’: {
"created_at_datetime’: {
"$toDate’: ’'$created_at’
}
}
oA
"$out’: 'Twitter_mdp_extend_datetime’
}

Listing A.3: Entschachteln von Collection und Selektion von Feldern

db.Twitter_mdp_extend_datetime.aggregate([
{
$project: {
_id: 1, id: 1, created_at: 1, created_at_datetime: 1, full_
text: 1, is_quote_status: 1, lang: 1, retweet_count: 1,
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user_id: "$user.id", user_name: "$user.name", user_
screen_name: "$user.screen_name", user_location: "$user.
location", user_description: "$user.description", user_
followers_count: "$user.followers_count", user_friends_
count: "$user.friends_count", user_created_at: "$user.
created_at", retweeted_full_text: "$retweeted_status.
full_text", retweeted_id: "$retweeted_status.id",
retweeted_user_screen_name: "$retweeted_status.user.
screen_name", retweeted_user_id: "$retweeted_status.user
.id (http://retweeted_status.user.id)", retweeted_
created_at: "$retweeted_status.created_at",

}

oA
$out: ’'twitter_mdp_ex_date_proj’

Listing A.4: Feld “user_party fiir jeden Tweet hinzufiigen

db.twitter_mdp_ex_date_proj.aggregate(

[{
$match: {
"user_party": {
$exists: false
}
}
oA
$lookup: {
from: ’'parteizuordnung’,
localField: ’'user_screen_name’,
foreignField: 'Name’,
as: 'partei’
}
oA
$unwind: {
path: "$partei",
preserveNullAndEmptyArrays: true
}
oA
$addFields: {
user_party: "$partei.Partei"
}
]

). forEach(function (x){db.twitter_mdp_ex_date_proj.save(x)})

Listing A.5: Backup und iibertragen

mongodump -d Twitter -o "/home/lisa/Darmstadt/Master Arbeit/05_Data/API/
Backup"

mongorestore -d Twitter -c twitter_mdp_ex_date_proj ’'/home/lisa/
Darmstadt/Master Arbeit/05_Data/API/Backup/Twitter/twitter_mdp_ex_
date_proj.bson’
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Abbildung B.10: Zufédllige Auswahl gelabelter Tweets der Griinen und der Linken
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Abbildung B.11: Wordclouds der AfD Tweets nach Monaten unterteilt
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Abbildung B.12: Wordclouds der FDP Tweets nach Monaten unterteilt
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Abbildung B.13: Wordclouds der Griinen Tweets nach Monaten unterteilt
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Abbildung B.14: Wordclouds der Linken Tweets nach Monaten unterteilt
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Abbildung B.15: Wordclouds der Union Tweets nach Monaten unterteilt
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Abbildung B.16: Wordclouds der SPD Tweets nach Monaten unterteilt
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Abbildung B.17: Histogramme der relativen OFFENSE-Zuruf Haufigkeit pro Woche
AFD FDP GRUNE LINKE SPD UNION
Mean X: 6.143 | Xo 2261 | Xo 3.676 | X: 4.426 | X:4.825: | X: 3.347
Std. 5:2.624 S:1.515 S:2.016 S:3.419 3.162 S: 2.047
Shapiro W: 0.994, | W: 0.956, | W: 0.950, | W: 0.650, | W: 0.883, | W: 0.909,
Wilk Test | p: 0.995 | p: 0.046 | p: ©0.026 | p: 0.000 | p: 0.000 | p: 0.001
Gaussian | NOT NOT NOT NOT NOT
Gaussian | Gaussian | Gaussian | Gaussian | Gaussian

Tabelle B.1: Verteilungsparameter und Test auf Normalverteilung - Plenum
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Abbildung B.18: Histogramme der relativen OFFENSE-Tweet Haufigkeit pro Woche

(24 Wochen)

AFD FDP GRUNE LINKE SPD UNION
Mean X: 32,967 | X: 5847 | X: 6.112 | X: 11.761 | X: 5.212 | X: 634 S:
Std. S:6.362 S: 1.959 S:1.784 S:3.078 S:1.538 1.62
Shapiro W: o0.960, | W: 0.860, | W: 0.929, | W: 0.951, | W: 0.903, | W: 0.926,
Wilk Test | p: 0435 | p: 0.003 | p: 0.091 | p: 0.287 | p: 0.025 | p: 0.077

Gaussian | NOT Gaussian | Gaussian | NOT Gaussian
Gaussian Gaussian

Tabelle B.2: Verteilung und Test auf Normalverteilung - Twitter (24 Wochen)
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Abbildung B.19: Histogramme der relativen OFFENSE-Zuruf Haufigkeit pro Woche
(24 Wochen)
AFD FDP GRUNE LINKE SPD UNION
Mean X: 5886 | X: 2483 | X: 3.811 | X: 5339 | X: 5137 | Xi 3.429
Std. 5: 2.876 S:1.442 S:1.941 S: 4.397 S:2.52 5:2.619
Shapiro W: 0.983, | W: 0.965, | W: 0.986, | W: 0.553, | W: 0.903, | W: 0.944,
Wilk Test | p: 0.947 | p: 0.546 | p: 0.975 | p: 0.000 | p: 0.025 | p: 0.197
Gaussian | Gaussian | Gaussian | NOT NOT Gaussian
Gaussian | Gaussian

Tabelle B.3: Verteilung und Test auf Normalverteilung - Plenum (24 Wochen)
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