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Satz: LATEX

Referat

Die vorliegende wissenschaftliche Abschlussarbeit behandelt die Untersuchung von Themen-
entwicklungen in deutschsprachigen Texten. Dazu wurden Twitterdaten von Bundestagsparteien
analysiert. Über verschiedene Vorverarbeitungsschritte wurde eine LDA an das Problem ange-
passt. Mittels verschiedener Distanz- und Ähnlichkeitsmaße wurde eine Beschreibung der The-
mendynamik durchgeführt. Weiterhin wurden verschiedene Rahmenbedingungen erprobt, die
zu einer Verbesserung der Ergebnisse führten.





I

Inhaltsverzeichnis

Inhaltsverzeichnis I

Abbildungsverzeichnis II

Tabellenverzeichnis III

Abkürzungsverzeichnis IV

Danksagung IV

1 Einleitung 1

2 Theoretischer Hintergrund 3
2.1 Dynamik und Evolution von Themen in Textdaten . . . . . . . . . . . . . . . 3
2.2 Themen in Textdaten . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

2.2.1 Themenmodelle und Themenextraktion . . . . . . . . . . . . . . . . 4
2.2.2 Ansätze zur Themenextraktion - PLSA und LDA . . . . . . . . . . . . 10

2.3 Abstände und Ähnlichkeiten . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
2.3.1 Abstandsmaße . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
2.3.2 Ähnlichkeitsmaße . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
2.3.3 Vergleich von Zeichenketten . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
2.3.4 Vergleich von Wahrscheinlichkeitsverteilungen . . . . . . . . . . . . . 19

2.4 Literaturübersicht - Ansätze und Methoden . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

3 Daten und Methoden 25
3.1 Der Kurznachrichtendienst Twitter . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
3.2 Datenüberblick und Visualisierungen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

3.2.1 Vorstellung der betrachteten Profile . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27
3.2.2 Vergleich der Profile . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

3.3 Angewandte Methoden und Vorgehen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
3.3.1 Vorverarbeitung der Texte . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
3.3.2 Themenextraktion mittels LDA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42
3.3.3 Methodisches Vorgehen zur Beschreibung der Themendynamik . . . . 43

4 Auswertung und Diskussion 47
4.1 Bewertung der Maßzahlen zum Vergleich von Themen . . . . . . . . . . . . . 47
4.2 Vergleich der Textkorpora: Terme und Bigramme . . . . . . . . . . . . . . . . 50
4.3 Vergleich der Zeitintervalle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52
4.4 Nutzung von Tweets und Retweets . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54
4.5 Auswertung der extrahierten Themen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

4.5.1 Identifizierung ähnlicher Themen in benachbarten Zeitabschnitten . . . 59
4.5.2 Beschreibung des Verlaufs einzelner Themen über den gesamten Zeitraum 65
4.5.3 Beschreibung von Über- und Unterthemen . . . . . . . . . . . . . . . 67
4.5.4 Betrachtung von Hashtags . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69



I

4.6 Profilübergreifende Themendynamik . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70

5 Zusammenfassung und Ausblick 75

A Anhang 77
A.1 Übersicht zu den Landtagsparteien . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

CDU - Sachsen-Anhalt . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77
CDU - Niedersachsen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81
AfD - Sachsen-Anhalt . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84
AfD - Niedersachsen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87
Die Linke - Sachsen-Anhalt . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90
Die Linke - Niedersachsen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 93

A.2 Anzahl extrahierter Themen pro Monat aller Profile . . . . . . . . . . . . . . 96
CDU/CSU . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 96
AfD . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 97
Die Linke . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98
Die Tagesschau . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99

Literaturverzeichnis 101



II

Abbildungsverzeichnis

2.1 Schematische Darstellung der Dimensionsreduktion durch die Anwendung von The-

menmodellen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.2 Schematische Darstellung PLSA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

2.3 Schematische Darstellung LDA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2.4 Beispiele verschiedener Dirichlet-Verteilungen . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

2.5 Darstellung eines 2-Simple zur Funktionsweise von LDA . . . . . . . . . . . . . 15

3.1 Darstellung der Anzahl an veröffentlichten Tweets der CDU/CSU seit 2009 . . . . 27

3.2 Darstellung der am häufigsten verwendeten Hashtags der CDU/CSU . . . . . . . 28

3.3 Darstellung der Likes als Nutzerreaktion über alle Tweets der CDU/CDU . . . . . 29

3.4 Darstellung der Retweets als Nutzerreaktion über alle Tweets der CDU/CDU . . . 29

3.5 Darstellung der Kommentare als Nutzerreaktion über alle Tweets der CDU/CDU . . 30

3.6 Darstellung der Anzahl der veröffentlichten Tweets der AfD seit 2012 . . . . . . . 31

3.7 Darstellung der am häufigsten verwendeten Hashtags der AfD . . . . . . . . . . 32

3.8 Darstellung der Likes als Nutzerreaktion über alle Tweets der AfD . . . . . . . . . 32

3.9 Darstellung der Retweets als Nutzerreaktion über alle Tweets der AfD . . . . . . . 33

3.10 Darstellung der Kommentare als Nutzerreaktion über alle Tweets der AfD . . . . . 33

3.11 Darstellung der Anzahl der veröffentlichten Tweets der Linken seit 2009 . . . . . . 34

3.12 Darstellung der am häufigsten verwendeten Hashtags der Linken . . . . . . . . . 35

3.13 Darstellung der Likes als Nutzerreaktion über alle Tweets der Linken . . . . . . . 35

3.14 Darstellung der Retweets als Nutzerreaktion über alle Tweets der Linken . . . . . 36

3.15 Darstellung der Kommentare als Nutzerreaktion über alle Tweets der Linken . . . 36

3.16 Darstellung der Anzahl der veröffentlichten Tweets der Tagesschau seit 2007 . . . 37

3.17 Darstellung der am häufigsten verwendeten Hashtags der Tagesschau . . . . . . 38

3.18 Darstellung der Likes als Nutzerreaktion über alle Tweets der Tagesschau . . . . . 38

3.19 Darstellung der Retweets als Nutzerreaktion über alle Tweets der Tagesschau . . . 39

3.20 Darstellung der Kommentare als Nutzerreaktion über alle Tweets der Tagesschau . 39

3.21 Schematische Darstellung der zeitlichen Diskretisierung der Daten und den ermittel-

ten Themen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43



II

3.22 Schematische Darstellung der Identifizierung von ähnlichen Themen in direkt an-

grenzenden Zeitintervallen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

4.1 Darstellung der Anzahl extrahierter Themen pro wöchentlichem Zeitabschnitt der

CDU/CSU . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

4.2 Darstellung der Anzahl extrahierter Themen pro wöchentlichem Zeitabschnitt der AfD 57

4.3 Darstellung der Anzahl extrahierter Themen pro wöchentlichem Zeitabschnitt der

Linken . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

4.4 Darstellung der Anzahl extrahierter Themen pro wöchentlichem Zeitabschnitt der

Tagesschau . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

4.5 Schematische Darstellung des zeitlichen Verlaufs von Themen durch wöchentliche

Analyse der Tweets der CDU/CSU . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59

4.6 Schematische Darstellung des zeitlichen Verlaufs von Themen durch wöchentliche

Analyse der Tweets der AfD . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60

4.7 Schematische Darstellung des zeitlichen Verlaufs von Themen durch wöchentliche

Analyse der Tweets der Linken . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61

4.8 Schematische Darstellung des zeitlichen Verlaufs von Themen durch wöchentliche

Analyse der Tweets der Tagesschau . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62

4.9 Themendynamik der Tagesschau mit Hervorhebung des Themas Corona . . . . . 63

4.10 Schema Themenübergänge . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64

4.11 Darstellung der Themenintensität eines definierten Themas der Linken über den ge-

samten Zeitraum seit der Profilerstellung . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66

4.12 Darstellung der Themenintensität eines definierten Themas der Tagesschau über

den gesamten Zeitraum seit der Profilerstellung . . . . . . . . . . . . . . . . . 66

4.13 Darstellung der Ähnlichkeit von Themen (grau) und deren Subthemen (schraffiert)

der Tagesschau . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68

4.14 Darstellung des Hashtags #linkebpt der Linken über den gesamten Zeitraum seit der

Profilerstellung . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70

4.15 Darstellung der Ähnlichkeit der CDU/CSU und der Tagesschau in den letzten 100

Wochen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

4.16 Darstellung der Ähnlichkeit der AfD und der Tagesschau in den letzten 100 Wochen 72

4.17 Darstellung der Ähnlichkeit der Linken und der Tagesschau in den letzten 100 Wochen 72



II

A.1 Darstellung der Anzahl an veröffentlichten Tweets der CDU Sachsen-Anhalt seit 2011 78

A.2 Darstellung der am häufigsten verwendeten Hashtags der CDU Sachsen-Anhalt . 78

A.3 Darstellung der Likes als Nutzerreaktion über alle Tweets der CDU Sachsen-Anhalt 79

A.4 Darstellung der Retweets als Nutzerreaktion über alle Tweets der CDU Sachsen-

Anhalt . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79

A.5 Darstellung der Kommentare als Nutzerreaktion über alle Tweets der CDU Sachsen-

Anhalt . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80

A.6 Darstellung der Anzahl an veröffentlichten Tweets der CDU Niedersachsen seit 2008 81

A.7 Darstellung der am häufigsten verwendeten Hashtags der CDU Niedersachsen . . 82

A.8 Darstellung der Likes als Nutzerreaktion über alle Tweets der CDU Niedersachsen 82

A.9 Darstellung der Retweets als Nutzerreaktion über alle Tweets der CDU Niedersachsen 83

A.10 Darstellung der Kommentare als Nutzerreaktion über alle Tweets der CDU Nieder-

sachsen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83

A.11 Darstellung der Anzahl an veröffentlichten Tweets der AfD Sachsen-Anhalt seit 2016 84

A.12 Darstellung der am häufigsten verwendeten Hashtags der AfD Sachsen-Anhalt . . 85

A.13 Darstellung der Likes als Nutzerreaktion über alle Tweets der AfD Sachsen-Anhalt 85

A.14 Darstellung der Retweets als Nutzerreaktion über alle Tweets der AfD Sachsen-Anhalt 86

A.15 Darstellung der Kommentare als Nutzerreaktion über alle Tweets der AfD Sachsen-

Anhalt . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86

A.16 Darstellung der Anzahl an veröffentlichten Tweets der AfD Niedersachsen seit 2019 87

A.17 Darstellung der am häufigsten verwendeten Hashtags der AfD Niedersachsen . . 88

A.18 Darstellung der Likes als Nutzerreaktion über alle Tweets der AfD Niedersachsen . 88

A.19 Darstellung der Retweets als Nutzerreaktion über alle Tweets der AfD Niedersachsen 89

A.20 Darstellung der Kommentare als Nutzerreaktion über alle Tweets der AfD Nieder-

sachsen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89

A.21 Darstellung der Anzahl an veröffentlichten Tweets der Linken Sachsen-Anhalt seit

2012 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90

A.22 Darstellung der am häufigsten verwendeten Hashtags der Linken Sachsen-Anhalt . 91

A.23 Darstellung der Likes als Nutzerreaktion über alle Tweets der Linken Sachsen-Anhalt 91

A.24 Darstellung der Retweets als Nutzerreaktion über alle Tweets der Linken Sachsen-

Anhalt . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92



II

A.25 Darstellung der Kommentare als Nutzerreaktion über alle Tweets der Linken Sachsen-

Anhalt . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92

A.26 Darstellung der Anzahl an veröffentlichten Tweets der Linken Niedersachsen seit 2012 93

A.27 Darstellung der am häufigsten verwendeten Hashtags der Linken Niedersachsen . 94

A.28 Darstellung der Likes als Nutzerreaktion über alle Tweets der Linken Niedersachsen 94

A.29 Darstellung der Retweets als Nutzerreaktion über alle Tweets der Linken Nieder-

sachsen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 95

A.30 Darstellung der Kommentare als Nutzerreaktion über alle Tweets der Linken Nieder-

sachsen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 95

A.31 Darstellung der Anzahl extrahierter Themen pro monatlichem Zeitabschnitt der CDU/

CSU . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 96

A.32 Darstellung der Anzahl extrahierter Themen pro monatlichem Zeitabschnitt der AfD 97

A.33 Darstellung der Anzahl extrahierter Themen pro monatlichem Zeitabschnitt der Linken 98

A.34 Darstellung der Anzahl extrahierter Themen pro monatlichem Zeitabschnitt der Ta-

gesschau . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99



III

Tabellenverzeichnis

2.1 Beispiel einer Termverteilung in einem Dokument . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

2.2 Beispiel einer Termverteilung in einem Thema . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

3.1 Zusammenfassung der Eigenschaften der betrachteten Profile . . . . . . . . . . 40

3.2 Durchschnittliche Anzahl an Wörtern und Symbolen pro Profil . . . . . . . . . . . 40

3.3 Durchschnittliche Anzahl an Wörtern und Symbolen pro Profil nach Anwendung aller

Vorverarbeitungsschritte . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

4.1 Beispiele extrahierte Themen Tagesschau Woche 1 . . . . . . . . . . . . . . . 47

4.2 Beispiele extrahierte Themen Tagesschau Woche 2 . . . . . . . . . . . . . . . 48

4.3 Ergebnisse des Themenvergleichs unter Anwendung verschiedener Abstands- und

Ähnlichkeitsmaße . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

4.4 Ergebnisse des Themenvergleichs unter Betrachtung der Wahrscheinlichkeitsvertei-

lungen der Terme pro Thema . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

4.5 Beispiele von extrahierten Themen ohne Bigramme der Tagesschau mit den jeweils

fünf charakteristischsten Termen der Woche vom 07.06.2021 bis 13.6.2021 . . . . 51

4.6 Beispiele extrahierte Themen mit Bigrammen der Tagesschau . . . . . . . . . . 51

4.7 Extrahierte Themen zu Presseinformationen pro Monat der CDU/CSU . . . . . . 52

4.8 Extrahierte Themen zu Presseinformationen pro Woche der CDU/CSU . . . . . . 53

4.9 Vergleich von Tweets und Retweets vom 02.05.2021 bis 12.06.2021 sowie den ex-

trahierten Themen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

4.10 Extrahierte Themen der Linken in der Woche vom 09.05.2021 bis 15.06.2021 aus

ausschließlich eigenen Inhalten . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

4.11 Extrahierte Themen der Linken in der Woche vom 09.05.2021 bis 15.06.2021 aus

ausschließlich geteilten Inhalten . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

4.12 Extrahierte Themen der Tagesschau in den Wochen vom 09.05.2021 bis 15.06.2021

zum Thema Börse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68





IV

Danksagung

An dieser Stelle möchte ich mich bei all denjenigen bedanken, die mich während der
Zeit der Anfertigung dieser Abschlussarbeit unterstützt und motiviert haben.

Vor allem danke ich Dr. Michael Spranger für die Bereitstellung des interessanten The-
mas, die intensive Betreuung und Beratung. Bedanken möchte ich mich auch bei Prof.
Dr. Dirk Labudde für die Unterstützung und konstruktiven Besprechungen.

Weiterhin möchte ich dem gesamten Arbeitskreis danken, für die herzliche Aufnahme
und das angenehme Arbeitsklima sowie die Unterstützung in dieser Zeit.





Kapitel 1: Einleitung 1

1 Einleitung

Einen besonderen Stellenwert in der modernen Kommunikation nehmen soziale Netz-
werke ein. Ungefähr ein Drittel aller Menschen sind in einem sozialen Netzwerk regis-
triert [Leskovec et al., 2009]. Durch die Nutzung dieser Dienste fallen enorme Mengen
an Daten an, die eine sehr große Konzentration von Informationen beinhalten. Über
computergestützte automatisierte Verfahren wird es möglich, das bestehende Wissen
auszuwerten und aufzubereiten.

Der Kurznachrichtendienst Twitter bietet eine Plattform, auf der die Nutzenden über
sogenannte Tweets eigene Inhalte teilen können. Der Dienst wird dabei von einer Viel-
zahl unterschiedlicher Gruppen genutzt, neben Privatpersonen unter anderem Unter-
nehmen, öffentliche Institutionen und Parteien.

Im Umfeld der forensischen Untersuchungen stellt die Analyse der Textdaten von so-
zialen Netzwerken einen zentralen Aspekt dar. Dabei kann die große Datenmenge im
Hinblick auf strafrechtlich relevante Sachverhalte untersucht werden. Neben einer Reihe
etablierter Verfahren wie die Identifizierung von Meinungsführenden in sozialen Netzen
können neue Ansätze weitere Informationen liefern.

Im Rahmen dieser wissenschaftlichen Abschlussarbeit sollte die Dynamik von Themen
untersucht werden. Neben der statistischen und graphischen Aufbereitung der deutsch-
sprachigen Daten sollten Themen extrahiert und deren Verlauf charakterisiert werden.
Dafür sollte LDA als Verfahren zur automatischen Themendetektion eingesetzt werden,
die mit verschiedenen Parameterkonfigurationen an das vorliegende Problem ange-
passt werden sollte.

Die extrahierten Themen sollten mittels verschiedener Abstands- und Ähnlichkeitsmaße
miteinander verglichen werden, um deren Potential zur Beschreibung von Themenähn-
lichkeiten abzuschätzen. Weiterhin sollte eine Gruppierung der Ausgangsdaten in ver-
schiedene Zeitintervalle erprobt werden, um den Einfluss auf die Themenextraktion zu
untersuchen. Als weiteres Kriterium sollte der thematische Zusammenhang zwischen
Tweets und Retweets analysiert werden.

Aus den extrahierten Themen sollte der Übergang zur Beschreibung von Themendy-
namiken erfolgen. Dafür sollten die Ähnlichkeiten von Themen zu verschiedenen Zeit-
punkten betrachtet werden. Dies sollte sowohl innerhalb eines Autors als auch autoren-
übergreifend untersucht werden. Gleiche Themen können sich dabei zu verschiedenen
Zeitpunkten in ihren Unterthemen unterscheiden. Weiterhin können Inhalte wiederholt
aufgegriffen werden, sodass das Vorkommen von zyklisch wiederkehrenden Themen
analysiert werden sollte. Abschließend sollte die Eignung von Hashtags zur Beschrei-
bung von Themen untersucht werden.
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Kapitel 2: Theoretischer Hintergrund 3

2 Theoretischer Hintergrund

In diesem Kapitel soll ein Überblick über die theoretischen Hintergründe der angewand-
ten Methoden und Modelle gegeben werden. Zu Beginn folgt eine allgemeine Beschrei-
bung der Themenevolution in Textdaten. Im Weiteren werden Vorgehensweisen disku-
tiert, mit denen Themen aus Textdaten extrahiert werden können. Abschließend werden
verschiedene Abstands- und Ähnlichkeitsmaße vorgestellt, die zur Charakterisierung
der Themendynamik dienen.

2.1 Dynamik und Evolution von Themen in Textdaten

Durch eine immer größer werdende Menge an Textdaten sind computergestützte auto-
matisierte Verfahren zur Datenanalyse unablässig. Vor allem soziale Netzwerke stellen
eine große Menge an Daten bereit, die für forensische Untersuchungen genutzt werden
können. Bereits zur Anwendung kommen Verfahren zur Analyse von Nachrichtendiens-
ten und deren Inhalten sowie sozialen Netzwerken, um automatisch mögliche fallrele-
vante Spuren zu extrahieren [Spranger et al., 2016,Spranger et al., 2017]. Darüber hin-
aus können in Netzwerken und Gruppen Meinungsführende identifiziert werden [Spran-
ger et al., 2018]. Ein weiterer Ansatz für die Informationsgewinnung in der Forensik ist
die Untersuchung von Themen und deren Entwicklung in sozialen Netzwerken. Dadurch
sollen größere Zusammenhänge und Strukturen in Textdaten aufgedeckt werden. Diese
können zur Prädiktion von strafrechtlich relevanten Sachverhalten genutzt werden.

Zentrale Anwendungsfälle der Textdatenanalyse in sozialen Medien im Umfeld der The-
menevolution sind die unter anderem die Identifizierung von Kernaspekten bzw. The-
men, das Verhalten der Nutzenden und deren Einfluss auf die Themendynamik sowie
die Beeinflussung der Profile untereinander. Bei den genannten Aspekten ist vor allem
der zeitliche Verlauf von Bedeutung.

Ein grundsätzliches Problem der Analyse von Textdaten sozialer Medien ist die begrenz-
te Anzahl an verwendeten Zeichen. Dadurch müssen Techniken angewandt werden, die
entweder aus sehr kurzen Texten Informationen extrahieren können oder die Texte zu
einer größeren Menge miteinander kombinieren. Zur ersten Kategorie zählen beispiels-
weise Ansätze, die über die Analyse der Texte hinaus weitere Aspekte wie Autoreninfor-
mationen einbeziehen [Cai et al., 2014]. Beim Zusammenfassen der Texte zu größeren
Gruppen wird versucht, eine ausreichend große Menge an Textdaten zu generieren, auf
denen klassische Methoden angewandt werden können [Malik et al., 2013].

Die Themendynamik bzw. -evolution kann über verschiedene Ansätze beschrieben wer-
den, da keine einheitliche Definition des Problems existiert. Ein in der Literatur zentraler
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Aspekt ist das Verfolgen von Themen, nachdem diese in den Dokumenten isoliert wur-
den [Allan, 2009]. So soll der zeitliche Verlauf eines Themas charakterisiert werden.
Eigenschaften, wie die spezifische Entwicklung des Hauptthemas, die Entwicklung von
Subthemen oder der Anteil des Themas im Vergleich zu anderen Themenschwerpunk-
ten, sind häufig behandelte Inhalte [Cai et al., 2014]. So können Themen zu spezifischen
Zeitpunkten unter anderem entstehen, vergehen, konstant über die Zeit erhalten bleiben
oder sich aufspalten [Abulaish, 2018].

Eng mit den beschriebenen Ansätzen verbunden ist eine Datenaufbereitung und Vi-
sualisierung. So ist die Darstellung der Themenentwicklung über verschiedene Zeit-
intervalle ein wichtiger Aspekt, damit große Datenmengen betrachtet werden können.
Einfache Statistiken über das gemeinsame Auftreten von Termen oder Hashtags bieten
meist einen engen Fokus und schaffen somit keine komplexe Themenbetrachtung. [Ma-
lik et al., 2013]

Somit können Ansätze zur Themendynamik Anwendung in der Identifizierung von tem-
porär wichtigen Themen finden. Dadurch ist eine Analyse von Trends möglich. Weiterhin
können sich gegenseitig beeinflussende Größen erkannt werden, die eine Vorhersage
zur Dynamik von Themen und Diskursen ermöglichen. Auch eine Ausweitung auf die
Rationalität oder Emotionalität in Unterhaltungen ist möglich.

2.2 Themen in Textdaten

Damit die Dynamik von Kernaspekten in Textdaten untersucht werden kann, müssen die
Themen pro Dokument identifiziert werden. Dafür werden in diesem Abschnitt grundle-
gende Methodiken zu Sprach- und Themenmodellen vorgestellt. Anschließend folgen
Ansätze zur Detektion von Themen und deren Verteilungen in Dokumenten.

2.2.1 Themenmodelle und Themenextraktion

Für die folgende Beschreibung der Modelle ist eine Formalisierung des Problems not-
wendig. Die Grundlage bildet eine Menge von N Dokumenten D, die in einer Sammlung
C zusammengefasst werden: C = {D1, ...,DN}. Dabei besteht jedes Dokument Di aus
Wörtern w, die wiederum Teil des gesamten Vokabulars V = {w1, ...,wM} sind.
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Sprachmodell

Für die Charakterisierung und Beschreibung von Texten und deren Wortverteilungen im
Umfeld der computergestützten Analysen können statistische Sprachmodelle heran-
gezogen werden. Ein Sprachmodell ordnet einer Abfolge von Termen einen individuellen
Wahrscheinlichkeitswert zu, sodass eine Wahrscheinlichkeitsverteilung für Wortsequen-
zen entsteht. Je nach Kontext können Abfolgen von Termen verschiedene Wahrschein-
lichkeiten besitzen. [Zhai and Massung, 2016]

Im Gegenteil dazu weist das Unigram-Sprachmodell einzelnen Termen eine indivi-
duelle Wahrscheinlichkeit zu, sodass die Abfolge von Termen keinen Einfluss auf deren
Wahrscheinlichkeitswert hat. In Gleichung (2.1) ist der Zusammenhang von Termen und
deren Kombination dargestellt. [Zhai and Massung, 2016]

p(w1, ...,wM) =
M

∏
i=1

p(wi) (2.1)

Dabei existiert die Bedingung, dass die Summe aller Wahrscheinlichkeiten in einem
Unigram-Modell θ eins ergibt (Vgl. Gleichung (2.2)).

∑
w∈V

p(w) = 1 (2.2)

In Tabelle 2.1 ist eine fiktive Wortverteilung eines Unigram-Sprachmodells dargestellt.

Tabelle 2.1: Beispiel einer Termverteilung in einem Dokument p(w|θDok)

Dokument: Nachrichtenartikel
...
Aktuell 0.05
Bericht 0.03
Opfer 0.009
...
versuchen 0.003
...
Summe: 1

Bei der Betrachtung eines alleinigen Sprachmodells entsprechen die jeweiligen Term-
wahrscheinlichkeiten der relativen Häufigkeit im Dokument.
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Themenmodell

Die Eigenschaften des Unigram-Sprachmodells können nicht nur auf die Termvertei-
lung der gesamten Dokumente angewandt werden, sondern auch auf die Verteilung
von Wörtern in einem Thema. Inhaltlich besteht ein Dokument aus einer Anzahl von k
Themen {θ1, ...,θk}. Der Anteil des Themas θ j in Dokument Di wird über πi, j beschrie-
ben. Somit ergibt sich eine Themenabdeckung pro Dokument Di über die jeweiligen
Einzelanteile der Themen mit {πi1, ...,πik}. Die Wahrscheinlichkeiten aller Themen in
einem Dokument summieren sich zu eins (siehe Gleichung (2.3)).

k

∑
j=1

πi, j = 1 (2.3)

Themen können somit als eine Art Hauptgedanke des Textes beschrieben werden. Ab-
hängig von dem betrachteten Intervall an Termen, können Themen für Sätze, Doku-
mente und Sammlungen von Dokumenten bestimmt werden. Im einfachsten Fall wird
ein Thema durch ein Wort charakterisiert. In diesem Fall gibt π die relative Häufigkeit
eines Terms an der Gesamtwortmenge an. Bei diesem Vorgehen können Probleme wie
Wortsinnambiguität oder fehlende Komplexität in Themen resultieren. Durch Beschrei-
bung der Kernaspekte mittels Wortverteilungen lassen sich diese vermeiden.

Bei probabilistischen Themenmodellen wird ein Thema durch eine Wortverteilung
beschrieben, in der jeder Term eine individuelle Wahrscheinlichkeit für das Auftreten in
dem Thema besitzt. Somit gibt π den Anteil eines Themas, repräsentiert durch eine
Menge an Termen, am Dokument an. In Tabelle 2.2 ist eine fiktive Wortverteilung eines
Themas dargestellt.

Tabelle 2.2: Beispiel einer Termverteilung in einem Thema p(w|θTopic)

Thema: Forensik
Beweis 0.20
Spur 0.15
Tatort 0.08
...
Computer 0.03
...
Summe: 1

Eine Unterschied in den Themenmodellen ist die Anzahl an Themen, die in einem Do-
kument vorkommen. Sogenannte Mix-Modelle erlauben mehrere Themen in einem Do-
kument, Einzelthemenmodelle beschreiben dagegen Dokumente mit nur einem Thema.
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In Mix-Modellen wird die Anzahl an Themen k als Prior-Parameter vorausgesetzt. [An-
andarajan et al., 2019]

Ein Themenmodell kann als eine Art der Dimensionsreduktion angesehen werden. Eine
Dokument-Term-Matrix dient als Input und wird wie Abbildung 2.1 in zwei Wahrschein-
lichkeitsverteilungen überführt. Die erste gibt die Verteilung der Terme pro Thema an,
die zweite die Verteilung der Themen über die Dokumente [Anandarajan et al., 2019].

D o k u m e n t e D o k u m e n t eT h e m e n

Th
em

en

Te
rm

e

Te
rm

e

=p ( w | D ) p ( w | � ) p ( � � � )

Abbildung 2.1: Schematische Darstellung der Dimensionsreduktion durch die Anwendung von
Themenmodellen

Zusätzlich folgt die Betrachtung der bisher genannten Inhalte als generative Modelle.
Liegen beispielsweise Unigram-Modelle vor, können die darin enthaltenen Terme mit
der assoziierten Wahrscheinlichkeit dazu genutzt werden, Texte zu erzeugen. Als In-
put werden die Dokumentensammlung C, das damit verbundene Vokabular V und die
Anzahl an Themen k übergeben. Das Ergebnis sind erzeugte Dokumente mit einer in-
dividuellen Themenabdeckung π der k Themen und eine Beschreibung der jeweiligen
Themen θ selbst. Diese enthalten eine spezifische Termverteilung.

Die Wahrscheinlichkeiten für das Erzeugen zweier unterschiedlicher Dokumente D1,D2

unter Einbeziehung eines Sprachmodells θ sind verschieden: p(D1|θ) ̸= p(D2|θ). Eine
höhere Wahrscheinlichkeit erzielt das Dokument, das mehrere Terme beinhaltet, die
einen hohen Wahrscheinlichkeitswert im Sprachmodell θ liefern. [Zhai and Massung,
2016]
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Themenextraktion

Das Finden von Themen bzw. dem zugrundeliegenden Sprachmodell in Texten ist ein
zentraler Anwendungsfall der Themenmodelle und deren generativen Eigenschaften.
Die Themenmodellierung stellt einen unüberwachten maschinellen Lernansatz dar. Zu
einem gegeben Dokument D wird dasjenige Modell θ gesucht, welches die zugehöri-
gen Termwahrscheinilchkeiten pro Wort p(w|θ) abbildet. Dazu ist eine Parameterschät-
zung notwendig, die in vielen Fällen über eine Maximum-Likelihood-Schätzung (ML-
Schätzung) berechnet wird [Hofmann, 1999,Zhai and Massung, 2016].

Die zugrundeliegende Likelihood-Funktion bei einem Thema bzw. Unigram-Modell ist in
Gleichung (2.4) beschrieben. Dabei setzt sich der Wahrscheinlichkeitswert für ein Do-
kument unter einem gegebenen Modell aus den jeweiligen Einzelwahrscheinlichkeiten
jedes Terms unter θ zusammen. Der Exponent c(wi,D) gibt die Häufigkeit eines Wortes
im Dokument am.

p(D|θ) = p(w1|θ)c(w1,D) · ... · p(wM|θ)c(wM ,D) =
M

∏
i=1

p(wi|θ)c(wi,D) (2.4)

Die Maximum-Likelihood-Schätzung bestimmt eine Reihe von verschiedenen Modellen
(θ̂1, ..., θ̂M), von denen dasjenige Modell gesucht wird, welches die folgende Gleichung
(2.5) optimiert. [Zhai and Massung, 2016]

(θ̂1, ..., θ̂M) = argmax
θ̂1,...,θ̂M

p(D|θ) = argmax
θ̂1,...,θ̂M

M

∏
i=1

p(wi|θ)c(wi,D) (2.5)

Besteht das Dokument nur aus einem Thema bzw. wird ein Unigram-Sprachmodell ge-
sucht, ist der Wahrscheinlichkeitswert für p(wi|θ) durch Gleichung (2.6) gegeben.

p(w|θ̂) = c(w,D)

|D|
(2.6)

Komplexer wird die Bestimmung, wenn ein Mix-Modell betrachtet wird. Im Falle von
zwei Modellen wird häufig die Menge der Füll- bzw. Stoppwörter in einem eigenstän-
digen Hintergrundmodell θB zusammengefasst. Somit besteht die Betrachtung mittels
Mix-Modellen aus einem Hintergrundmodell θB und einem Themenmodell θd . Wie in
Gleichung (2.7) am Beispiel von zwei Modellen zu sehen, muss pro Term die Wahr-
scheinlichkeit einbezogen werden, aus welcher Wortverteilung dieser Term stammt.
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p(w) = p(θ1)p(w|θ1)+ p(θ2)p(w|θ2) (2.7)

Pro betrachtetem Dokument muss die Summe über alle verwendeten Modelle eins er-
geben (siehe Gleichung (2.8)).

p(θd)+ p(θB) = 1 (2.8)

Weiterhin muss die Bedingung gelten, dass die Summe über alle Wahrscheinlichkeits-
werte pro Term und Thema wie in Gleichung (2.9) eins ergibt.

M

∑
i=1

p(wi|θd) =
M

∑
i=1

p(wi|θB) = 1 (2.9)

Auch die Parameterschätzung wird durch die Verwendung eines Mix-Modells ange-
passt. Zugrunde liegt im Falle von zwei Themen die Parametermenge
Λ= (p(w|θ1), p(w|θ2), p(θ1), p(θ2)). In Gleichung (2.10) ist die Likelihood-Funktion un-
ter Verwendung von zwei verschiedenen Unigram-Modellen dargestellt.

p(d|Λ) =
|D|

∏
i=1

p(xi|Λ) =
M

∏
i=1

[p(θd)p(wi|θd)+ p(θB)p(wi|θB)]
c(w,d) (2.10)

Zusammenfassend ergibt sich aus den genannten Bedingungen in Gleichung (2.8),
(2.9) und der Likelihood-Funktion in Gleichung (2.10) die allgemeine ML-Schätzung zu
Gleichung (2.11).

Λ
∗ = argmaxΛ p(D|Λ) (2.11)

Eine Möglichkeit, die ML-Schätzung zu berechnen, ist der Expectation-Maximization-
Algorithmus (EM-Algorithmus) [Asuncion et al., 2009]. Dieser Ansatz konvergiert bei
lokalen Maxima der Likelihood p(d|θ). Es wird kein globales Maximum gefunden, wes-
wegen der Ansatz wiederholt mit verschiedenen Startparametern durchgeführt werden
muss [Zhai and Massung, 2016]. Die Berechnung erfolgt dabei in zwei Schritten [Hof-
mann, 2001]:

1. Expectation-Step (E-Step): die a-posteriori-Wahrscheinlichkeiten der unbekann-
ten Variablen werden in Abhängigkeit der aktuellen Parameterwerte berechnet
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2. Maximization-Step (M-Step): die im E-Step berechneten Wahrscheinlichkeiten wer-
den benutzt, um die Parameter anzupassen und somit die Schätzung zu verbes-
sern

2.2.2 Ansätze zur Themenextraktion - PLSA und LDA

Es existieren verschiedene Ansätze zur Extraktion mehrerer Themen in einem Doku-
ment. Weit verbreitet sind der grundlegende Ansatz Probabilistic Latent Semantic Ana-
lysis (PLSA) nach [Hofmann, 2001] und Latent Dirichlet Allocation (LDA) nach [Blei
et al., 2002]. Dabei kann LDA als Weiterentwicklung der PLSA angesehen werden, da
die grundlegenden Elemente Gemeinsamkeiten aufweisen.

PLSA ermöglicht die Zuordnung der Terme eines Dokumentes zu mehreren Themen.
Ein zentraler Bestandteil ist die Bestimmung der jeweilige Themenabdeckung pro Do-
kument. Dabei werden Themen als Wortverteilungen betrachtet und jeder Term eines
Dokumentes kann durch ein probabilistisches Modell generiert werden. PLSA ist somit
die Erweiterung eines Mix-Modells mit zwei Unigram-Modellen zu einem Mix-Modell mit
mehreren Themen. [Zhai and Massung, 2016]

Unter Annahme, dass Füll- bzw. Stoppwörter in einem Hintergrundmodell zusammen-
gefasst sind, ergeben sich folgende Wahrscheinlichkeiten der Themen und Terme in
einem Modell:

1. Die Wahrscheinlichkeit, dass ein Term aus den Hintergrundmodell θB stammt,
entspricht λB.

2. Alle weiteren Themenmodelle θ1, ..,θk besitzen die kumulierte Wahrscheinlichkeit
1−λB.

3. Die individuelle Wahrscheinlichkeit eines Themas in Dokument D entspricht
p(θi) = (1−λB)πD,i und es gilt die folgende Bedingung in Gleichung (2.12).

k

∑
i=1

πD,i = 1 (2.12)

4. Pro Term ist die individuelle Wahrscheinlichkeit im Hintergrundmodell durch
λB p(w|θB) und in allen anderen Themenmodellen durch (1−λB)πD,i p(w|θi) ge-
geben. Dabei gilt die Bedingung in Gleichung (2.13).

M

∑
i=1

p(wi|θ j) = 1, ∀ j ∈ [1,k] (2.13)

Der Generierungsprozess besteht somit aus der Wahl des Themenmodells und dar-
an anschließend aus der Wahl eines Terms aus dem selektierten Themenmodell. Die
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grundlegende Funktionsweise ist in Abbildung 2.2 dargestellt. Dabei wird als Generie-
rungsprozess für ein Dokument D∈N ein Thema θz gewählt und daraus ein Term w∈M
abgeleitet. Die Anzahl der Themen ist ein Input-Parameter des Algorithmus. Der Gene-
rierungsprozess bezieht sich lediglich auf die Terme eines Dokuments. Mittels PLSA
können keine neuen Dokumente erstellt werden, weshalb es nicht allgemein als gene-
ratives Modell bezeichnet wird.

M
N

D � z w

Abbildung 2.2: Schematische Darstellung PLSA

Aus den genannten Anpassungen bei PLSA, im Vergleich zu den bisherigen Ansätzen,
folgt auch eine Aktualisierung der Likelihood-Funktion. Die Menge der unbekannten Pa-
rameter lautet: Λ = ({πD, j},{θ j}, ∀ j ∈ [1,k]). Die Wahrscheinlichkeit für ein Wort w
in Dokument D ist in Gleichung (2.14) gegeben. In Gleichung (2.15) und (2.16) folgen
die Anpassungen für ein Dokument und für die Sammlung von Dokumenten. Die Ein-
führung des Logarithmus ist auf den Umstand zurückzuführen, dass ein arithmetischer
Unterlauf vermieden werden soll [Zhai and Massung, 2016].

pd(w) = λB p(w|θB)+(1−λB)
k

∑
j=1

πD, j p(w|θ j) (2.14)

log p(d) = ∑
w∈V

c(w,d) log[λB p(w|θB)+(1−λB)
k

∑
j=1

πD, j p(w|θ j)] (2.15)

log p(C|Λ) = ∑
d∈C

∑
w∈V

c(w,d)log[λB p(w|θB)+(1−λB)
k

∑
j=1

πD, j p(w|θ j)] (2.16)

Zur Optimierung der Likelihood-Funktion kann erneut eine ML-Schätzung verwendet
werden. In Gleichung (2.17) ist die Optimierung dargestellt, es gelten die Bedingungen
wie in Gleichung (2.12) und (2.13).

Λ
∗ = argmaxΛ(C|Λ) (2.17)
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Ein Nachteil dieses Ansatzes ist, dass bei der Ableitung der Themen kein weiteres Wis-
sen einbezogen wird. Somit sind vor allem keine Informationen über die Verteilung der
Themen pro Dokument und die Verteilung der Terme pro Thema a priori vorhanden.

Neben einer nutzergesteuerten PLSA, die zusätzliches Wissen einbezieht, löst LDA
die Probleme des fehlenden a-priori Wissens. Zusätzlich kann LDA als komplett gene-
ratives Modell betrachtet werden. Dabei generiert LDA zusätzliche Informationen aus
Multinomial- und Dirichlet-Verteilungen und ergänzt somit die PLSA-Grundlagen. LDA
wird somit zu einer Bayes’schen Version von PLSA. [Zhai and Massung, 2016]

Die Dichtefunktion der Dirichlet-Verteilung ist in Gleichung (2.18) dargestellt, wobei Γ

die Gammafunktion bezeichnet.

p(x|α) =
Γ(∑i αi)

∏i Γ(αi)
∏

i
xαi−1

i (2.18)

In Abbildung 2.3 ist die grundlegende Funktionsweise von LDA dargestellt. Darin ist
als zentrales Element der Ansatz der PLSA sichtbar, zusätzlich sind die neuen Ver-
teilungen zu erkennen. Der Parameter α symbolisiert die a-priori Dirichlet-Verteilung,
die die Wahrscheinlichkeiten der Themen in einem Dokument steuert. Daraus resultiert
eine Multinomialverteilung für die Themenverteilung pro Dokument π . Somit ergeben
sich die individuellen Themen θz und weiterhin die Terme w pro Thema und Dokument.
Hinzu kommt bei LDA der Parameter β , der eine a-priori Dirichlet-Verteilung für die
Wahrscheinlichkeiten der Terme in einem Thema steuert. Aus dieser folgt eine Multino-
mialverteilung θ der Terme pro Thema.

Der generierende Prozess kann durch folgende Schritte zusammengefasst werden [Blei
and Lafferty, 2009]:

1. Für jedes Thema:

a) Wähle eine Termverteilung p(θ⃗k)∼ Dirichlet(β⃗ )

2. Für jedes Dokument:

a) Wähle eine Themenverteilung π⃗D ∼ Dirichlet (⃗α)

b) Für jedes Wort:

i. Wähle ein Thema θi ∼ Multinomial(π⃗D) mit θi ∈ [1, ...,k]

ii. Wähle ein Wort wi ∼ Multinomial(⃗θk) mit wi ∈V

Somit wird der Algorithmus über die Parameter α und β gesteuert. Dabei ist α⃗ =

(α1, ...,αk) mit αi > 0 und β⃗ = (β1, ...,βM) mit βi > 0. Die Themenabdeckung pro Do-
kument π⃗D ist durch die a-priori Dirichlet-Verteilung gegeben durch: π⃗D = Dirichlet (⃗α).
Die Termverteilung pro Thema θ⃗i ist durch die a-priori Dirichlet-Verteilung gegeben



Kapitel 2: Theoretischer Hintergrund 13

M
N

� � z w�

� �

K

Abbildung 2.3: Schematische Darstellung LDA (nach [Zhu et al., 2016])

durch: p(θ⃗i) = Dirichlet(β⃗ ). Obwohl α und β Vektoren der Dimension k sind, werden in
den meisten Fällen Skalare übergeben. Der Grund liegt in fehlendem Wissen darüber,
wie beispielsweise einzelne Verteilungen in Dokumenten real aussehen. Somit steht der
Skalar für α und β stellvertretend für alle k,M Werte der jeweiligen Vektoren.

Die Wahl der Parameter α und β bestimmt maßgeblich das Resultat der Themenex-
traktion. Wie in Abbildung 2.4 zu erkennen, beeinflussen die Parameter die Dirichlet-
Verteilung. Je größer diese gewählt werden, desto zentrierter ist die Werteverteilung.
Am Beispiel der Themenabdeckung bewirkt ein hohes α eine zentrierte Verteilung
der Themen im Dokument. Wird dagegen eine differenziertere Themenverteilung an-
gestrebt, muss der Parameter kleiner gewählt werden. Ein ähnliches Verhalten liefert
der β : je kleiner β , desto weniger Worte besitzen eine hohe Wahrscheinlichkeit und
sind somit charakteristisch pro Thema.
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Abbildung 2.4: Beispiele verschiedener Dirichlet-Verteilungen; links: α = 0.2, mittig: α = 1,
rechts: α = 4

Eine Übertragung dieses Verhaltens der Dirichlet-Verteilung auf die Term- und The-
menwahl kann durch Visualisierung eines Simplex erfolgen. Eine einfache Darstellung
erfolgt mittels eines Dreiecks (2-Simplex) wie in Abbildung 2.5. Darin sind drei Themen
mit drei Termen dargestellt. Die Lage der Themen-Punkte beschreibt die Zugehörig-
keit bzw. Wahrscheinlichkeit, ein Term in diesem Thema zu beobachten. Die Lage der
Dokumente in den Themen verdeutlicht die jeweiligen Anteile der Themen pro Doku-
ment. [Blei et al., 2002]

Abschließend können auch für LDA die Likelihood-Funktionen bestimmt werden. Diese
unterscheiden sich durch die Aufnahme der Parameter α und β . Die Wahrscheinlich-
keit für ein Wort ist dabei unverändert wie in Gleichung (2.19). Die Modifikationen zur
Bestimmung der Dokumentwahrscheinlichkeit ist in Gleichung (2.20) und der Dokumen-
tensammlung in Gleichung (2.21) dargestellt.

pd(w|{θ j},{πD, j}) =
k

∑
j=1

πD, j p(w|θ j) (2.19)

log p(d |⃗α,{θ j}) =
∫

∑
w∈V

c(w,D) log

[
k

∑
j=1

πD, j p(w|θ j)

]
p(π⃗D|⃗α)dπ⃗D (2.20)

log p(C|⃗α, β⃗ ) =
∫

∑
d∈C

log p(D|⃗α,θ j)
k

∏
j=1

p(θ j|β⃗ )dθ1, ...,θk (2.21)

Weiterhin kann an dieser Stelle zur Optimierung der Parameter eine ML-Schätzung ver-
wendet werden [Blei et al., 2002]. Die Optimierungsfunktion ist in Gleichung (2.22) dar-
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Abbildung 2.5: Darstellung eines 2-Simple zur Funktionsweise von LDA

gestellt. Dabei muss nun die Wortverteilung {θi} und die Themenabdeckung {πD, j}
a-posteriori bestimmt werden. Die Berechnung folgt in Gleichung (2.23) unter Anwen-
dung der Bayes’schen Regel. Diese komplexe Berechnung kann beispielsweise mittels
Collapsed Gibbs Sampling durchgeführt werden. Diese Methode stellt eine Art Markov-
Ketten-Monte-Carlo Verfahren dar (MCMC-Verfahren). Weiterhin wurden Anpassungen
für das Collapsed-Gibbs-Sampling entwickelt, die eine signifikante Zeitersparnis bei der
Berechnung liefern. [Zhai and Massung, 2016, Griffiths and Steyvers, 2004, Porteous
et al., 2008]

(⃗α, β⃗ ) = argmax
α⃗,β⃗

log p(C|⃗α, β⃗ ) (2.22)

p({θi},{πD, j}|C,α,β ) =
p(C|{θi},{πD, j})p({θi},{πD, j}|α,β )

p(C|α,β )
(2.23)
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2.3 Abstände und Ähnlichkeiten

Dieser Abschnitt gibt eine Übersicht zu verschiedenen Abstands- und Ähnlichkeitsma-
ßen. Dabei werden Distanzen in metrischen Räumen, Ähnlichkeiten von Objekten und
Wahrscheinlichkeitsverteilungen betrachtet.

Ein Distanzmaß dist : X ×X → R besitzt dabei die Eigenschaft, dass gleiche Objekte
keinen Abstand aufweisen: dist(x,x) = 0, x ∈ X . Unterschiedliche Objekte weisen einen
Wert verschieden von Null auf: dist(x,y) > 0, x,y ∈ X , x ̸= y. Ein Distanzmaß kann
zusätzlich normiert werden, sodass gilt: dist(x,y)≤ 1.

Ein Ähnlichkeitsmaß sim : X ×X →R hingegen ordnet identischen Objekten einen Wert
von eins zu: sim(x,x) = 1, x ∈ X . Werden verschiedene Objekte miteinander verglichen,
liegt der Wert unter eins: sim(x,y)< 1, x,y ∈ X , x ̸= y. Somit besitzen ähnliche Objekte
einen geringen Abstand und eine hohe Ähnlichkeit.

Ähnlichkeits- und Distanzfunktionen können dabei ineinander umgerechnet werden. In
Gleichung (2.24) ist das Überführen einer Ähnlichkeitsfunktion in ein Distanzmaß darge-
stellt. Die entgegengesetzte Umrechnung erfolgt durch eine Normierung der Distanzen
mit dem größten Abstand auf ein Intervall [0,1] in Gleichung (2.25).

dist(x,y) = 1− sim(x,y) (2.24)

sim(x,y) = 1− dist(x,y)
max{dist(a,b)|a,b ∈ X}

(2.25)

2.3.1 Abstandsmaße

Die Distanz zwischen zwei Objekten im Raum kann formal über eine Metrik definiert
werden. Wird eine Menge X betrachtet, ist eine Metrik auf dieser Menge eine Abbildung
d : X ×X → R, (x,y) 7→ d(x,y). [Forster, 2017]

Dafür müssen folgende Eigenschaften erfüllt sein:

1. Positive Definitheit: d(x,y) = 0 ⇔ x = y, x,y ∈ X

2. Symmetrie: d(x,y) = d(y,x), ∀x,y ∈ X

3. Dreiecksungleichung: d(x,z)≤ d(x,y)+d(y,z), ∀x,y,z ∈ X

Eine Metrik erfüllt im Unterschied zu allgemeinen Distanzmaßen die Eigenschaft der
Symmetrie. Das erste Distanzmaß, das zugleich die Grundlage bzw. eine Verallgemei-
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nerung weiterer Maße darstellt, ist die Minkowski-Distanz in Gleichung (2.26) [Sartori-
us, 2019].

d(X ,Y ) =

[
D

∑
d=1

|Xd −Yd|C
] 1

c

(2.26)

D repräsentiert die Dimensionalität der Daten und c wird als Minkowski-Konstante be-
zeichnet. Je nach Wahl des Wertes für c ergeben sich verschiedene Distanzmaße. Für
c = 1 folgt die Manhattan-Distanz (L1-Norm) in Gleichung (2.27), mit c = 2 die euklidi-
sche Distanz (L2-Norm) in Gleichung (2.28). Bei diesen Metriken geben die Ergebnisse
den Abstand im Raum an, je größer das Ergebnis, desto größer die Distanz zwischen
X und Y .

d(X ,Y ) =
D

∑
d=1

|Xd −YD| (2.27)

d(X ,Y ) =

√√√√ D

∑
d=1

(Xd −Yd)2 (2.28)

Eine Anpassung der euklidischen Distanz ist über die Einbeziehung der Standardab-
weichung sk möglich. Damit werden Einflüsse einzelner Ausreißer minimiert. Die An-
passung ist in Gleichung (2.29) dargestellt.

d(X ,Y ) =

√√√√ D

∑
d=1

(Xd −Yd)2

s2
k

(2.29)

2.3.2 Ähnlichkeitsmaße

Ein Maß zur Bestimmung der Ähnlichkeit zweier Vektoren ist die Kosinus-Ähnlichkeit
in Gleichung (2.30). Dabei wird der Winkel zwischen zwei Vektoren X⃗ = (x1, ...,xn) und
Y⃗ = (y1, ...,yn) im Raum bestimmt. Das Ergebnis liegt im Intervall [−1,1]. Ein Ergebnis
von -1 tritt bei entgegengesetzten Vektoren auf. Sind die Vektoren dagegen identisch,
resultiert ein Ergebnis von 1. [Aggarwal, 2018]

simKosinus(X⃗ ,Y⃗ ) =
∑

D
d=1 xdyd√

∑
D
d=1 x2

d

√
∑

D
d=1 y2

i

(2.30)
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Die Jaccard-Ähnlichkeit beruht auf dem Vergleich von zwei Mengen. Wie in Gleichung
(2.31) zu erkennen, werden zwei Sets miteinander verglichen. Abhängig von der Anzahl
der übereinstimmenden Elemente ergibt sich die Ähnlichkeit.

simJaccard(X ,Y ) =
|X ∩Y |
|X ∪Y |

(2.31)

Aus Gleichung (2.31) folgt in anderer Darstellung der Tanimoto-Koeffizient in Glei-
chung (2.32). Eine Anpassung für den Vergleich binärer Daten ist in Gleichung (2.33)
dargestellt. Dabei bezeichnen NX und NY die Anzahl von 1-Bits pro Vektor und NXY

steht für die Anzahl an übereinstimmenden 1-Bits.

simTanimoto(X ,Y ) =
XY

||X ||2 + ||Y ||2 −XY
(2.32)

simTanimoto−Binary(X ,Y ) =
NXY

NX +NY −NXY
(2.33)

Eine weitere Maßzahl zur Berechnung von Ähnlichkeiten ist der Pearson-Korrelations-
koeffizient in Gleichung (2.34) [Zhai and Massung, 2016].

simPearson(X ,Y ) =
∑

D
d=1(xd − x̄)(yd − ȳ)√

∑
D
d=1(xd − x̄)2 ·

√
∑

D
d=1(yi − ȳ)2

(2.34)

2.3.3 Vergleich von Zeichenketten

Für den Vergleich von Zeichenabfolgen gibt es verschiedene Ansätze, die eine Ähnlich-
keit bzw. Distanz numerisch beschreiben. Der Hamming-Abstand bestimmt den Un-
terschied zwischen zwei Abfolgen gleicher Länge anhand der Anzahl unterschiedlicher
Stellen [Hamming, 1950]. Der Hamming-Abstand findet u.a. Anwendung in dem Ver-
gleich zweier Binärfolgen zur Detektion von Übertragungsfehlern. In Gleichung (2.35)
ist die Differenzbestimmung anhand von Binärdaten beschrieben. Durch das Erweitern
des Alphabets kann die Logik auf den Vergleich von Strings angewandt werden.

dHamming(X ,Y ) =
D

∑
d=1

|xd − yd| (2.35)

Die Levenshtein-Distanz, auch Edit-Distanz genannt, bestimmt den Unterschied zwi-
schen Strings durch die Anzahl an Editieroperationen, die notwendig sind, um einen
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String in einen anderen zu überführen [Levenshtein, 1966]. Dabei können auch Strings
verarbeitet werden, die eine unterschiedliche Länge besitzen. Die Editieroperationen
Einfügen und Löschen sind zugelassen. In Gleichung (2.36) ist die Distanzbestimmung
beschrieben, wobei LCS für longest common subsequence (längste gemeinsame Teil-
zeichenkette) steht.

dLevenshtein(X ,Y ) = |X |+ |Y |−2|LCS(X ,Y )| (2.36)

2.3.4 Vergleich von Wahrscheinlichkeitsverteilungen

Neben dem Vergleich von Vektorrepräsentationen von Termen bzw. die Symbolähn-
lichkeit, können Termverteilungen direkt als Wahrscheinlichkeitsverteilungen einander
gegenübergestellt werden. Dabei wird die Distanz zwischen Termverteilungen und den
jeweiligen assoziierten Wahrscheinlichkeiten berechnet.

Ein weit verbreitetes Maß ist die Kullback-Leibler-Divergenz (KL-Divergenz) in Glei-
chung (2.37). Dabei stehen P und Q für zwei diskrete Wahrscheinlichkeitsverteilun-
gen.

DKL(P||Q) = ∑
i

P(i) log
P(i)
Q(i)

(2.37)

Die KL-Divergenz ist asymmetrisch: DKL(P||Q) ̸= DKL(Q||P), was zu verschiedenen
Ergebnissen bei unterschiedlicher Argumentreihenfolge führt. Deshalb kann einerseits
die symmetrische KL-Divergenz in Gleichung (2.38) [Zong et al., 2021], andererseits
die gemittelte KL-Divergenz in Gleichung (2.39) [Huang, 2008] bestimmt werden. In
letzterer Version bedeutet: π1 =

P
P+Q , π2 =

Q
P+Q und M = π1P+π2Q.

DKLSym(P,Q) = DKL(P||Q)+DKL(Q||P) (2.38)

DKLAvg(P,Q) = π1DKL(P||M)+π2DKL(Q||M) (2.39)

Ein weiteres Maß zum Vergleich von Wahrscheinlichkeitsverteilungen ist die sogenann-
te Jensen-Shannon-Divergenz (JS-Divergenz) in Gleichung (2.40). Diese Berechnung
kann als eine symmetrische und geglättete Version der KL-Divergenz betrachtet wer-
den.
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DJS(P||Q) =
1
2 ∑Ps log

Ps
1
2(Ps +Pg)

+
1
2 ∑Pg log

Pg
1
2(Ps +Pg)

(2.40)

Eine angepasste Form der Gleichung (2.40) ermöglicht das Vergleichen von Wahr-
scheinlichkeitsverteilungen auf Ebene der einzelnen Einträge x. In Gleichung (2.41) ist
die Anpassung dargestellt. [Arun et al., 2010]

DJS−Single(x) =
1
2
·Ps(x) log

2Ps(x)
Ps(x)+Pg(x)

+Pg(x) log
2Pg(x)

Ps(x)+Pg(x)
(2.41)

Eine letzte Maßzahl zur Berechnung von Ähnlichkeiten von Wahrscheinlichkeitsvertei-
lungen ist die sogenannte Hellinger Distanz in Gleichung (2.42). [Blei and Lafferty,
2009]

DHellinger(P||Q) =
K

∑
k=1

(
√

Pk −
√

Qk)
2 (2.42)

2.4 Literaturübersicht - Ansätze und Methoden

Zur Vervollständigung des theoretischen Hintergrundes werden in diesem Abschnitt An-
sätze aus der Literatur vorgestellt. Eine breite Übersicht zu verschiedenen Themenmo-
dellen auf Basis von LDA und deren Anwendung gibt das Review [Jelodar et al., 2019].
Eine zweite Übersicht zu Ansätzen der Themenevolution in Kombination mit probabilis-
tischen Themenmodellen liefert das Review [Zhou et al., 2017]. In [Allan, 2009] wurde
in mehreren Publikationen das Gebiet des Topic Detection and Tracking behandelt.

Für die Evolution von Themen müssen grundlegende Rahmenbedingungen gewählt
werden [Zhou et al., 2017]:

1. die Betrachtung der Zeit:

a) diskrete Zeitintervalle: die Daten werden in Zeitabschnitte eingeteilt

b) kontinuierliche Zeitintervalle: keine Untergliederung der Zeiten

c) online Modell: die Zeit wird durch einen Online-Stream bestimmt

2. die Anzahl der Themen

a) im Evolutionsprozess wird immer eine konstante Themenanzahl bestimmt

b) im Evolutionsprozess wird eine variable Themenanzahl bestimmt

3. die genutzte Datengrundlage im Corpus
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a) nur Textdaten

b) zusätzliche Informationen neben Textdaten wie bspw. Autoreninformationen

In [Malik et al., 2013] wurde der Fokus neben der Analyse der Themendynamik auf die
visuelle Aufbereitung der Ergebnisse gelegt. Die Autoren entwickelten ein eigenes inter-
aktives Tool (TopicFlow) zur graphischen Datenaufbereitung. Darin wurden die zeitlichen
Verläufe und Beziehungen der einzelnen Themen pro Zeitabschnitt zusammengefasst.
Für die Analyse von Themendynamiken wurden Twitterdaten (pro Datensatz ca. 1500
Tweets) genutzt, deren Themen für die graphische Darstellung in diskreten Zeitfenstern
stündlich ermittelt wurden. Weiterhin wurde eine LDA-Implementierung angewandt, die
eine fixe Anzahl von 15 Themen pro Zeitfenster nutzte. Auf jedes Zeitfenster wurde
die Themenextraktion separat angewandt. Die Ähnlichkeit zwischen den Zeitintervallen
wurde mittels Kosinus-Ähnlichkeit berechnet.

Ein zweiter Ansatz, der die Analyse von Trends und Themen in Twitter anhand von gra-
phischer Datenaufbereitung analysiert, stammt von [Sopan et al., 2012]. Das Ziel der
Autoren war eine Analyse von Personenbeteiligungen an akademischen Konferenzen
über soziale Medien, vorrangig Twitter. Die Identifizierung der Themen über die Zeit
wurde dabei hauptsächlich durch eine Analyse der Hashtags umgesetzt. Dabei wurde
der Verlauf einzelner Tweets mit konkreten, vorher festgelegten Hashtags über die Zeit
abgebildet. Zusätzlich wurden die Anteile an Tweets, die von konkreten Nutzern stam-
men, gegen alle im Zeitbereich vorkommenden Tweets dargestellt.

Ein weiterer Ansatz war Topics Over Time von [Wang and McCallum, 2006]. Die Autoren
nannten als generellen Nachteil des LDA-Ansatzes eine fehlende zeitliche Betrachtung.
Dieses Problem tritt allgemein auf, wenn LDA zur Themenextraktion genutzt wird. Bei
der Anwendung von LDA auf einen Datensatz, der einen großen zeitlichen Bereich ab-
deckt, können Terme zu Themen zugeordnet werden, die zeitlich in keinem Zusammen-
hang stehen. Somit werden Themen beschrieben, deren Wörter aus unterschiedlichen
zeitlichen Bereichen stammen und somit nicht zusammengehören. Die Autoren lösten
das Problem nicht durch eine Diskretisierung der Zeit. Sie nutzten eine kontinuierli-
che Zeitverteilung und zur Themenextraktion wurde der Zeitstempel des Dokuments
als Parameter einbezogen. Durch dieses Vorgehen ist es den Autoren gelungen, die
Themenabdeckung über die Zeit exakter zu gestalten. Ist ein Thema mit einem histo-
rischen Ereignis assoziiert, dann ist dieses Thema nur zu dem jeweiligen Zeitpunkt an
Dokumenten beteiligt.

Zusätzlich existieren Ansätze, die eine Änderung an den zugrundeliegenden Techni-
ken zur Themenextraktion beschreiben. [Cai et al., 2014] nutzten MLDA, einen neuen
Ansatz, der Ungenauigkeiten der Themenextraktion in den kurzen Texten der sozialen
Netzen minimieren soll. Dieser Ansatz bezieht neben den Textdaten die Beziehung von
Dokumenten untereinander, Hashtags und Autorenbeziehungen mit in die Themenex-
traktion ein. Als Basis wird LDA genutzt. Darauf aufbauend wird die Themenevolution in
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diskreten Zeitfenstern betrachtet. Als Ähnlichkeitsmaß nutzten die Autoren die Kullback-
Leibler-Divergenz. In [Ramage et al., 2009] wurde unter anderem die Nutzung von Tags
in Kombination mit LDA beschrieben.

[Liu et al., 2009] entwickelten einen Ansatz zur Themenextraktion, der neben der Text-
datenanalyse auch die Eigenschaften des Netzwerkes mit einbezieht. Für den Ver-
gleich von zwei Termverteilungen nutzten die Autoren die Kullback-Leibler-Divergenz.
Die Hellinger-Distanz wurde u.a. in [Blei and Lafferty, 2009] zum Vergleich von gene-
rierten Dokumenten benutzt.

[Yan et al., 2013] beschrieben das Biterm Topic Model für kurze Texte. Das Ziel war
das Vermeiden von Fehlern bei der Themenextraktion zu kurzer Texte. Zur Textgene-
rierung wurden sogenannte Term co-occurences (das gemeinsame Auftreten von Wör-
tern) genutzt. Die Neuerung bestand darin, dass diese Termkombinationen nicht auf
Dokumentenebene gesucht werden, sondern in der gesamten Dokumentensammlung.
Zur Berechnung der Ähnlichkeit von Themen bzw. von Erzeugten Dokumenten aus dem
Generierungsprozesse, nutzten die Autoren die Jensen-Shannon-Divergenz.

In der Veröffentlichung von [Abulaish, 2018] wurde unter anderem der Themenübergang
zwischen zwei Themen beschrieben. Dabei können folgende Fälle auftreten:

1. Emergenz: ein Thema tritt nur einmal zu einem Zeitpunkt ti auf

2. Persistenz: ein Thema ist in zwei aufeinanderfolgenden Zeitschritten ti, ti+1 vor-
handen

3. Konvergenz: Zwei Themen in Zeitschritt ti werden im nächsten Zeitschritt ti+1 zu-
sammengefasst

4. Divergenz: aus einem Thema zu Zeitpunkt ti werden in Zeitschritt ti+1 zwei indivi-
duelle Themen

5. Auslöschung: Ein Thema aus Zeitschritt ti ist in Zeitschritt ti+1 nicht mehr vorhan-
den

Neben dem Finden von ähnlichen Themen und den möglichen genannten Übergangen,
beschrieben [Zhu et al., 2016] die Möglichkeit, durch die charakteristischsten Wörter ei-
ner Termverteilung die Unterthemen zu definieren. Somit können für ähnliche Themen
Differenzierungen bestimmt werden, die sich in unterschiedlichen Subthemen wider-
spiegeln.

Eine anwendungsorientierte Betrachtung des Problems wurde u.a. in [Signorini et al.,
2011] beschrieben. Darin versuchten die Autoren durch die Analyse von Twitterdaten
einerseits die öffentliche Stimmung in Bezug auf H1N1 (Schweinegrippe) zu verfol-
gen, andererseits die Ausbreitung der Krankheiten selbst abzuschätzen. Dabei wurden
Tweets analysiert und die Inhalte und Stimmungen über eine Zeitspanne hinweg ver-
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folgt. In [Lau et al., 2012] wurde versucht, Trends und Themen über eine definierte Zeit
zu identifizieren. Das besondere hierbei war eine eingebaute Updatefunktion für neue
Daten, damit der Ansatz kontinuierlich angewandt werden konnte. Somit sollten fortlau-
fend neue Trends und Themen identifiziert werden.
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3 Daten und Methoden

In diesem Kapitel werden die zugrunde liegenden Daten und die angewandten Metho-
den vorgestellt. Einleitend folgt eine Vorstellung des sozialen Netzwerkes Twitter und
die damit verbundene Datengewinnung. Anschließend werden alle vorhandenen Da-
ten zusammengefasst und graphisch aufbereitet. Abschließend folgen die verwendeten
Methoden für die Themenbeschreibung und -dynamik.

3.1 Der Kurznachrichtendienst Twitter

Twitter ist ein Mikrobloggingdienst aus dem Jahr 20061. Aktuell belaufen sich die Mit-
gliedszahlen auf 192 Millionen täglich aktiver Nutzer [Twitter, 2021]. Es können soge-
nannte Tweets veröffentlicht werden, die die jeweilige Kurznachricht beinhalten. Dabei
existiert eine maximale Zeichenanzahl von 280 Symbolen. Vor dem Jahr 2017 waren
lediglich 140 Symbole zulässig. [Kuri, 2017]

Über die Funktion des Folgens können Nutzer die Aktivitäten anderer Mitglieder nach-
vollziehen. Über sogenannte Retweets können Nutzer die Tweets von anderen Perso-
nen teilen und diese somit den eigenen Folgenden präsentieren.

Jeder Nutzer kann auf Posts anderer Personen reagieren, indem er sie liked, retweeted
oder kommentiert. Eine weitere Besonderheit in Tweets ist die Verwendung von Has-
htags. Dabei wird ein Begriff mittels eines Doppelkreuzes (#) hervorgehoben und als
relevant gekennzeichnet. Weiterhin können direkt Personen über sogenannte Mentions
angesprochen werden, indem ein @-Symbol vor den entsprechenden Namen im Tweet
gesetzt wird.

Jedem Tweet wird eine eindeutige Tweet-ID zugewiesen, was eine spätere Identifizie-
rung ermöglicht. Über die Twitter-API können die Inhalte des Kurznachrichtendienstes
beispielsweise für Bildungs- und Forschungszwecke genutzt werden. Durch deren Nut-
zung stehen unter anderem folgende Informationen pro Tweet zur Verfügung:

1. Tweet-ID

2. Zeitstempel

3. Autoren-ID

4. Conversation-ID

5. Nachricht des Tweets

1 https://twitter.com/jack/status/20
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6. verwendete Hashtags

7. verwendete Urls

8. erwähnte Personen

9. Anzahl der Likes, Retweets und Kommentare

10. Mediakeys (Foto, Video oder Gif)

11. ...

Nachfolgend umfasst der Begriff Tweet sowohl Tweets als auch Retweets. In Fällen, in
denen explizit die Retweets relevant sind, wird darauf hingewiesen.

3.2 Datenüberblick und Visualisierungen

Die Datengrundlage bildeten die Tweets der Profile der Parteien des deutschen Bun-
destages dar. Nachfolgend wurden CDU/CSU, AfD und Die Linke als Querschnitt aller
Parteien betrachtet und vorgestellt. Zum Vergleich wurden die gleichen Parteien aus
den Landtagen Niedersachsen und Sachsen-Anhalt betrachtet. Zusätzlich wurde die
Tagesschau als neutrales und unparteiisches Profil untersucht.

Die Profile der Parteien und deren Tweets wurden auf Grund der weitestgehend gleich-
bleibenden Inhalte durch die politische Orientierung genutzt. Auch die Charakteristiken
der Posts stellten durch die hohe öffentliche Aufmerksamkeit eine annähernd konstan-
te Größe dar. Die Parteien veröffentlichten über den betrachteten Zeitraum regelmäßig
Inhalte, die durch ihre jeweiligen Standpunkte geprägt wurden. Somit konnte die Annah-
me getroffen werden, dass behandelte Inhalte und Themen wiederkehrend aufgegriffen
wurden.

Die Verwendung von Tweets der Tagesschau diente unter anderem zur Ermittlung von
Abhängigkeiten der Profile. Dadurch konnte untersucht werden, ob Themen zuerst von
Parteien oder von Nachrichtenkanälen behandelt wurden. Dafür musste die Ähnlichkeit
von Themen über die Profile hinweg ermittelt werden.
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3.2.1 Vorstellung der betrachteten Profile

In diesem Abschnitt werden die Charakteristika der Bundestagsparteien CDU/CSU, AfD
und Die Linke sowie die der Tagesschau vorgestellt. In Anhang A.1 sind die Inhalte der
Landtagsparteien zusammengestellt. Zur Vereinfachung der Visualisierung von Nutzer-
reaktionen, wurden nur eigene Inhalte (Tweets) der Parteien betrachtet.

CDU/CSU

Das erste betrachtete Profil war die CDU/CSU.2 Alle Tweets lagen im Zeitraum vom
12.06.2009 bis 26.06.2021. Während dieser Zeit wurden insgesamt 28.539 Tweets ge-
postet. In Abbildung 3.1 ist der Verlauf aller Tweets über den gesamten Zeitraum darge-
stellt. Dabei war zu erkennen, dass Twitter seit der Profilerstellung regelmäßig genutzt
wurde. Eine stärkere Nutzung trat ca. ab dem Jahr 2015 ein. In den Jahren 2009-2014
wurden im Schnitt 15 Tweets pro Woche veröffentlicht, ab 2015 waren es 72.
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Abbildung 3.1: Darstellung der Anzahl an veröffentlichten Tweets der CDU/CSU seit 2009

2 https://www.twitter.com/cducsubt
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Dabei betrug der Anteil an Tweets 16.017 und an Retweets 10.336. Pro Woche wur-
den im Schnitt 48 und pro Monat 202 Tweets veröffentlicht. Die Partei verwendete am
häufigsten (8.890) einen Hashtag pro Tweet, in 7.083 Tweets wurde kein Hashtag ver-
wendet. In Abbildung 3.2 sind die 10 häufigsten Hashtags dargestellt.
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Abbildung 3.2: Darstellung der am häufigsten verwendeten Hashtags der CDU/CSU

Weiterhin sind die Nutzerreaktionen auf eigene Inhalte der Partei dargestellt. In den
Abbildungen 3.3, 3.4 und 3.5 sind die Likes, Retweets und Kommentare auf alle Tweets
visualisiert.



Kapitel 3: Daten und Methoden 29

0

500

1000

1500

2000

0 5000 10000 15000
Tweet

A
nz

ah
l d

er
 L

ik
es

Abbildung 3.3: Darstellung der Likes als Nutzerreaktion über alle Tweets der CDU/CDU
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Abbildung 3.4: Darstellung der Retweets als Nutzerreaktion über alle Tweets der CDU/CDU
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Abbildung 3.5: Darstellung der Kommentare als Nutzerreaktion über alle Tweets der CDU/CDU
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AfD

Die AfD3 hat auf Grund der späteren Parteigründung ein kürzeres Zeitfenster, in dem
sie Tweets veröffentlicht hat. Im Zeitraum vom 04.11.2012 bis 26.06.2021 hat die Partei
insgesamt 3.257 Tweets gepostet. Somit hat die AfD ca. 9 mal weniger Tweets abgesetzt
als die CDU/CSU. In Abbildung 3.6 ist der Verlauf der Tweets über die gesamte Zeit
dargestellt. Auffällig ist dabei vor allem der kurzzeitige Anstieg in den veröffentlichten
Tweets im September 2017, der inhaltlich auf die Bundestagswahl 2017 zurückzuführen
ist. Eine kontinuierliche Nutzung des Twitterprofils begann im März 2020.
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Abbildung 3.6: Darstellung der Anzahl der veröffentlichten Tweets der AfD seit 2012

Die Partei veröffentlichte durchschnittlich 34 Tweets pro Woche und 120 pro Monat.
Insgesamt lag der Anteil an Tweets bei 1.267 und an Retweets bei 1.593, sodass sich
Tweets und Retweets im Umfang ähneln. Die 10 häufigst verwendeten Hashtags sind in
Abbildung 3.7 dargestellt. Die meisten Tweets (1.140) wurden ohne Hashtag gepostet,
unter allen Tweets mit Hashtags wurde ein Tag am meisten genutzt (508).

3 https://www.twitter.com/AfD
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Abbildung 3.7: Darstellung der am häufigsten verwendeten Hashtags der AfD

Die Nutzerreaktionen auf die eigenen Inhalte der Partei sind in den folgenden Grafi-
ken visualisiert. Die Likes sind in Abbildung 3.8, die Retweets in Abbildung 3.9 und die
Kommentare in Abbildung 3.10 dargestellt.
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Abbildung 3.8: Darstellung der Likes als Nutzerreaktion über alle Tweets der AfD
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Abbildung 3.9: Darstellung der Retweets als Nutzerreaktion über alle Tweets der AfD
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Abbildung 3.10: Darstellung der Kommentare als Nutzerreaktion über alle Tweets der AfD
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Die Linke

Die Linke4 hat im Zeitraum vom 04.06.2009 bis 26.06.2021 32.056 Tweets veröffentlicht
und somit die meisten Tweets im Vergleich aller drei Parteien. In Abbildung 3.11 sind die
Tweets über die Zeit dargestellt. Auffällig ist auch hier, dass Die Linke ab 2015 durch-
schnittlich mehr Tweets veröffentlicht hat. Bis 2015 waren es 18 Tweets pro Woche, ab
2015 84. Hinzu kommen einzelne, sich deutlich vom Durchschnitt abhebende Peaks.
Die Partei hat mehrmals zwischen 150 und 250 Tweets pro Tag abgesetzt.
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Abbildung 3.11: Darstellung der Anzahl der veröffentlichten Tweets der Linken seit 2009

Im Durchschnitt hat Die Linke pro Woche 60 und pro Monat 239 Tweets gepostet. Die
Anzahl an Tweets setzte sich aus 9.523 Tweets und 19.769 Retweets zusammen, so-
dass der Großteil aus geteiltem Inhalt anderer Profile besteht. In Abbildung 3.12 sind
die zehn häufigsten Hashtags zusammengestellt. Die Partei verwendete am häufigsten
einen Hashtag pro Tweet (8.749), 6.984 Tweets wurden ohne Hashtag veröffentlicht.

4 https://twitter.com/dieLinke
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Abbildung 3.12: Darstellung der am häufigsten verwendeten Hashtags der Linken

In den Abbildungen 3.13, 3.14 und 3.15 sind die Nutzerreaktionen auf die eigenen In-
halte der Partei dargestellt. Dabei sind Likes, Retweets und Kommentare visualisiert.
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Abbildung 3.13: Darstellung der Likes als Nutzerreaktion über alle Tweets der Linken
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Abbildung 3.14: Darstellung der Retweets als Nutzerreaktion über alle Tweets der Linken
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Abbildung 3.15: Darstellung der Kommentare als Nutzerreaktion über alle Tweets der Linken
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Die Tagesschau

Die Tagesschau5 stellt das letzte Twitterprofil dar. Insgesamt wurden über den Zeitraum
vom 03.05.2007 bis 26.06.2021 191.868 Tweets gepostet. Somit hat die Tagesschau
den längsten Zeitraum der Nutzung und die meisten Tweets veröffentlicht. In Abbildung
3.16 sind die Tweets gegen die Zeit aufgetragen.
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Abbildung 3.16: Darstellung der Anzahl der veröffentlichten Tweets der Tagesschau seit 2007

Die Tagesschau hat eine deutlich höhere Anzahl an Tweets pro Woche mit 302 und pro
Monat mit 1.314. Auch das Verhältnis von Tweets zu Retweets unterschied sich von
dem der Parteien. Die Anzahl an Tweets mit 168.399 überstieg deutlich die Anzahl an
Retweets mit 21.470. Die Tagesschau verwendete am häufigsten zwei Hashtags pro
Tweet (57.309), die Anzahl an Posts ohne Hashtags betrug 54.349. In Abbildung 3.17
sind die zehn häufigsten Hashtags dargestellt.

5 https://twitter.com/Tagesschau
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Abbildung 3.17: Darstellung der am häufigsten verwendeten Hashtags der Tagesschau

Bei der Tagesschau sind abschließend die Reaktionen der Nutzer auf die eigenen In-
halte des Profils visualisiert. In den Abbildungen 3.18, 3.19 und 3.20 sind die Likes,
Retweets und Kommentare dargestellt.
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Abbildung 3.18: Darstellung der Likes als Nutzerreaktion über alle Tweets der Tagesschau
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Abbildung 3.19: Darstellung der Retweets als Nutzerreaktion über alle Tweets der Tagesschau
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Abbildung 3.20: Darstellung der Kommentare als Nutzerreaktion über alle Tweets der Tages-
schau
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3.2.2 Vergleich der Profile

Die Profile der Parteien und der Tagesschau stellten die Grundlage für die Untersu-
chung der Themendynamik und -evolution dar. Die Eigenschaften der jeweiligen Pro-
file und deren Texte der Tweets haben Einfluss auf das Ergebnis. Deshalb sind in der
nachfolgenden Tabelle 3.1 alle Informationen der Parteien zusammengefasst. Die Dis-
krepanz zwischen der Gesamtzahl der Posts und der Summe von Tweets und Retweets
ist dadurch zu erklären, dass neben Tweets und Retweets weitere Möglichkeiten wie
bspw. direkte Antworten (Replies) existieren.

Tabelle 3.1: Zusammenfassung der Eigenschaften der betrachteten Profile
Profil Beginn Ende # Tweets # Woche # Monat Tweets/

Retweets
CDU/CSU 12.06.09 26.06.21 28.539 48 202 16.017/10.336
AfD 04.11.12 26.06.21 3.257 34 120 1.267/1.593
Die Linke 04.06.09 26.06.21 32.056 60 239 9.523/19.769
Tages-
schau 03.05.07 26.06.21 191.868 302 1.314 168.399/21.470

Ein deutlicher Unterschied zwischen der CDU/CSU und der Linken ist der Anteil der ei-
genen Inhalte. Die CDU/CSU veröffentlichte mehr Tweets, Die Linke deutlich mehr Ret-
weets. Bei der AfD verhielten sich beide Maßzahlen ungefähr gleich. Das jüngste Profil
stammt von der AfD, sie haben am wenigsten Inhalte veröffentlicht. Die Tagesschau hat
die meisten Tweets und zugleich die meisten eigenen Inhalte veröffentlicht.

Für eine Extraktion der Themen aus Texten spielt der Umfang der zugrundeliegenden
Daten eine wichtige Rolle. Deshalb sind in Tabelle 3.2 die durchschnittliche Anzahl an
Wörtern pro Tweet zusammengefasst. Dabei wurde zusätzlich in Tweets und Retweets
unterschieden. In Hinblick auf die zur Verfügung stehende Anzahl an Symbolen, ist wei-
terhin die verwendete Symbolanzahl in der Tabelle dargestellt.

Tabelle 3.2: Durchschnittliche Anzahl an Wörtern und Symbolen pro Profil
Gesamt Tweets Retweets Gesamt Tweets Retweets

Profil Wörter Wörter Wörter Symbole Symbole Symbole
CDU/CSU 20,8 19,0 23,6 173,7 163,7 191,1
AfD 25,6 21,2 29,4 221,6 191,8 254,7
Die Linke 22,3 16,5 24,7 181,5 159,0 200,8
Tagesschau 10,4 9,5 17,2 98,3 93,1 138,1

Über alle Profile hinweg ist zu erkennen, dass die Anzahl an Wörtern und die Menge an
Zeichen in Retweets höher ist. Die Tagesschau unterscheidet sich durch eine deutlich
geringere Anzahl an Termen pro Tweet. Unter den Parteien sind die meisten Terme und
Zeichen bei der AfD zu finden.
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3.3 Angewandte Methoden und Vorgehen

Nachfolgend wird das Vorgehen von der Textvorverarbeitung bis zur Beschreibung der
Themendynamik erläutert.

3.3.1 Vorverarbeitung der Texte

Ein notwendiger Schritt für die Analyse von Textdaten ist die Vorverarbeitung der Texte.
In der nachfolgenden Aufzählung sind die wesentlichsten Schritte zusammengefasst:

1. alle Buchstaben in Kleinschreibung umgewandelt

2. alle Umlaute entfernt (zur Vermeidung von Termdifferenzierungen durch unter-
schiedliche Schreibweisen)

3. alle Urls wurden entfernt

4. alle Symbole, die keine Buchstaben sind, wurden entfernt (Satzzeichen, Zahlen
etc.)

5. alle Terme, die weniger als 3 Symbole besitzen, wurden entfernt

6. alle Füll- bzw. Stoppwörter wurden entfernt

7. Tweets, die nach der Vorverarbeitung keinen Inhalt besaßen (z.B. nur geteilte
Links) wurden entfernt

In Tabelle 3.3 sind die Anzahlen an Wörtern und Symbolen nach den Vorverarbeitungs-
schritten zusammengefasst. Im Vergleich zu Tabelle 3.2 ist der deutlich reduzierte Um-
fang zu erkennen. Die Anzahl an Termen hat bei den Parteien um ca. die Hälfte ab-
genommen. Der Umfang der Tagesschau hat weniger stark abgenommen, wobei die
Tagesschau von vornherein weniger Terme pro Tweet benutzte.

Tabelle 3.3: Durchschnittliche Anzahl an Wörtern und Symbolen pro Profil nach Anwendung
aller Vorverarbeitungsschritte

Gesamt Tweets Retweets Gesamt Tweets Retweets
Profil Wörter Wörter Wörter Symbole Symbole Symbole
CDU/CSU 9,9 9,3 11,2 98,6 93,1 109,0
AfD 12,4 10,6 14,4 120,5 101,0 140,6
Die Linke 10,5 9,3 11,6 102,2 91,4 112,6
Tagesschau 6,2 5,9 8,6 57,3 54,7 77,6
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3.3.2 Themenextraktion mittels LDA

Die Themen wurden mittels LDA aus den Tweets extrahiert. Dafür wurden verschiede-
ne Parameterkonfigurationen gewählt und der Ansatz auf unterschiedlichen Teilmengen
der Daten angewandt. Grundsätzlich stellen Tweets einen Grenzfall für die Themenex-
traktion dar, da der Umfang an Wörtern sehr gering ist. Sind zu wenig Terme vorhan-
den, kann die LDA nicht zuverlässig Themen bestimmten. Das Problem wurde durch
eine Gruppierung der Tweets umgangen, das genaue Vorgehen ist in Abschnitt 3.3.3
beschrieben.

Die Textdaten wurden auf zwei verschiedene Arten vorverarbeitet. Nach dem Anwen-
den der Schritte aus Abschnitt 3.3.1, wurden einerseits nur Terme, andererseits Terme
und Bigramme zur Themenextraktion genutzt. Bigramme können durch die Information,
welche Terme häufig mit anderen zusammen auftreten, eine höhere Genauigkeit in den
Themenbeschreibungen liefern [Jurafsky and Martin, 2020].

Damit die Themen keine homogene Verteilung pro Dokument, sondern eine differen-
zierte Verteilung besitzen, wurde α = 0.3 gewählt. Das gleiche Verhalten sollte für
die Termverteilung pro Thema gelten, weshalb β = 0.1 genutzt wurde. Zur Schätzung
der a-posteriori Wahrscheinlichkeiten von Term- und Themenverteilungen wurde das
Collapsed-Gibbs-Sampling angewandt.

Die Anzahl an Themen wurde für jede Extraktion individuell bestimmt. Dabei wurde
lediglich das Maximum der zu bestimmenden Anzahl an Themen festgelegt. In Abhän-
gigkeit des gewählten Zeitfensters der Gruppierung (siehe 3.3.3) wurden für Wochen
maximal 15 und für Monate maximal 50 Themen bestimmt. Zur genauen Bestimmung
der Themenanzahl wurden verschiedene Optimierungsfunktionen genutzt [Arun et al.,
2010, Cao et al., 2009, Deveaud et al., 2014, Griffiths and Steyvers, 2004]. Für jede
Funktion wurde das Optimum bestimmt. Aus den Ergebnissen wurde über den Median
die resultierende Themenanzahl gewählt.

Weiterhin wurde die Extraktion sowohl auf dem Datensatz der eigenen Posts (Tweets)
als auch auf den Retweets separat durchgeführt. Darüber sollten Unterschiede zwi-
schen den eigenen Inhalten und den geteilten Inhalten deutlich werden. Unter dem Ge-
sichtspunkt, dass nur dann Inhalte als Retweets geteilt werden, wenn diese mit der
allgemeinen Meinung des jeweiligen Profils harmonieren, wurde die Themenextraktion
auch auf der Kombination beider Datensätze durchgeführt. In allen Datensätzen sind die
verwendeten Hashtags Teil der Tweets und werden mit zur Themenextraktion genutzt.
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3.3.3 Methodisches Vorgehen zur Beschreibung der
Themendynamik

Zeitintervalle

Damit die Dynamik und Evolution von Themen beurteilt werden kann, muss die The-
menextraktion Ergebnisse zu verschiedenen Zeitpunkten liefern. Dieser Umstand, in
Kombination mit dem Problem zu weniger Daten, hat zur diskreten Zeiteinteilung aller
Daten in Wochen und Monate geführt. Dabei wurden alle Daten eines Profils, die in
einer Woche bzw. einem Monat lagen, zu einer Dokumentensammlung zusammenge-
fasst. Mittels LDA wurden auf jeder Sammlung separat Themen extrahiert.

Die Erprobung von Wochen und Monaten adressiert einerseits eine genauere Beschrei-
bung und Verfolgung von Themen, andererseits das Zusammenfügen einer ausreichen-
den Menge an Tweets, damit zuverlässig Themen gefunden werden. In beiden Fällen
entstand eine Art Zeitstrahl, dessen Ursprung das Datum der Profilerstellung war. Zu
jedem diskreten Zeitpunkt ti sind alle Themen zusammengefasst, die in diesem Zeitab-
schnitt gefunden wurden. In Abbildung 3.21 ist dieses Prinzip schematisch dargestellt.
Dabei stellt nmax die maximale Themenanzahl pro Zeitabschnitt dar.
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Abbildung 3.21: Schematische Darstellung der zeitlichen Diskretisierung der Daten und den er-
mittelten Themen



44 Kapitel 3: Daten und Methoden

Vergleich von Themen zu verschiedenen Zeitpunkten

Für die Beschreibung der Evolution und Dynamik von Themen wurden die Daten vom
Ursprung des Zeitstrahls aus in positiver Richtung miteinander verglichen. Dabei wur-
den direkte Vergleiche von zwei benachbarten Zeitintervallen ti und ti+1 durchgeführt.
Zusätzlich wurden Themen zu einem beliebigen Zeitpunkt t j mit allen Themen aller
Zeitpunkte verglichen. Damit sollen Themenverläufe erkannt werden, die nicht direkt
aufeinanderfolgen.

Der Vergleich der Themen wurde mittels den vorgestellten Distanzmaßen in Abschnitt
2.3 durchgeführt. Dabei existierten zwei verschiedene Möglichkeiten, wie Themen mit-
einander verglichen wurden:

1. Vergleich von Vektorrepräsentationen der Terme

2. Vergleich von Wahrscheinlichkeitsverteilungen der Termverteilungen pro Thema

Für die Vektorrepräsentationen existieren verschiedene Möglichkeiten. Die Daten wur-
den einerseits durch einen Binärvektor, andererseits durch die Realwerte im Raum plat-
ziert. Die Vektoren wurden dann mittels Distanz- bzw. Ähnlichkeitsmaßen miteinander
verglichen. Der Umfang an Termen, die in die Berechnung einbezogen wurden, vari-
ierte. Bei der Distanz zwischen Wahrscheinlichkeitsverteilungen wurden alle Terme der
Verteilung berücksichtigt. Bei dem Vergleich mittels Vektorähnlichkeiten wurden ledig-
lich die 30 wahrscheinlichsten Terme benutzt werden.

Durch die Bestimmung von ähnlichen Themen kann deren Übergang und Verhalten
graphisch aufbereitet und zusammengefasst werden. In Abbildung 3.22 ist eine sche-
matische Darstellung dieses Vorgehens gezeigt.
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Abbildung 3.22: Schematische Darstellung der Identifizierung von ähnlichen Themen in direkt
angrenzenden Zeitintervallen

Themenbeschreibung mittels Hashtags

Grundsätzlich bestand die Möglichkeit, die Themen anhand von Hashtags zu beschrei-
ben. Dadurch könnte der Aufwand der Themenextraktion verringert werden. Das ermög-
licht eine schnellere Verarbeitung der Daten und eine exakte Bestimmung von aktuellen
Inhalten. Dafür wurde der Verlauf einzelner Hashtags analysiert.

Themenintensität

Neben dem Beschreiben der Dynamik von Themen, war eine Analyse des Verlaufs
eines Themas von Interesse. Dafür wurde der Anteil eines Themas pro Zeitpunkt be-
stimmt und dieser über die Zeit hinweg beobachtet [Zhu et al., 2016]. Dadurch konn-
ten Verläufe von Themen beschrieben werden. Dabei wurde nicht nur das Auftreten
des Themas betrachtet, sondern wie viele Dokumente der jeweiligen Sammlung dieses
Thema behandelten.

Durch das Bestimmen der Themenintensität über die Zeit konnte der Verlauf charakte-
risiert werden. Themen können unter anderem konstant vertreten sein, einmalig auftau-
chen oder zyklisch wiederkehren.
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4 Auswertung und Diskussion

In diesem Kapitel werden die Resultate der unterschiedlichen Methoden vorgestellt. Da-
bei werden zu Beginn die verschiedenen Rahmenbedingungen verglichen: Abstands-
und Ähnlichkeitsmaße, Textkorpora und Zeitdiskretisierungen. Zusätzlich werden die
Themen in eigenen Inhalten und Retweets miteinander verglichen. Danach folgt die
Auswertung der Themendynamik und eine erste Visualisierung von Themenübergän-
gen. Abschließend werden Themenintensitäten und die Beziehungen von Profilen un-
tereinander analysiert.

4.1 Bewertung der Maßzahlen zum Vergleich von
Themen

Für die Beurteilung, welche Maßzahlen für den Vergleich von Themen am geeignetsten
sind, wurden extrahierte Themen der Tagesschau miteinander verglichen. Diese stam-
men vom Juni 2021 und wurden durch eine wöchentliche Themenextraktion ermittelt.
Die erste Gruppe von Themen wurde in der Woche vom 14.06.2021 bis zum 20.06.2021
bestimmt und ist in Tabelle 4.1 dargestellt. Die zweite Gruppe beschreibt Themen aus
der Woche vom 21.06.21 bis 26.06.2021 und ist in Tabelle 4.2 zu sehen. In beiden Fäl-
len sind nicht alle gefundenen Themen der jeweiligen Woche dargestellt. Die Themen
werden in den Tabellen durch die fünf häufigsten Terme beschrieben.

Tabelle 4.1: Beispiele von extrahierten Themen der Tagesschau mit den jeweils fünf charakte-
ristischsten Termen der Woche vom 14.06.2021 bis 20.06.2021

Thema 1 Thema 2 Thema 3 Thema 4 Thema 5
marktbericht, usa, gruene, coronavirus, deutschland,

dax, china, gruenen, corona, euro,
boerse, biden, parteitag, liveblog, frankreich,

dowjones, nato, app, maskenpflicht, eriksen,
curevac putin bundeswehr delta deutsche
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Tabelle 4.2: Beispiele von extrahierten Themen der Tagesschau mit den jeweils fünf charakte-
ristischsten Termen der Woche vom 21.06.2021 bis 26.06.2021

Thema 1 Thema 2 Thema 3 Thema 4 Thema 5
usa, liveblog, wahlprogramm, ungarn, marktbericht,

biden, coronavirus, unioin, uefa, dax,
italien, corona, spd, russland, boerse,

amazon, spahn, csu, euro, dowjones,
vatikan delta bundestagswahl deutschland inflation

Thema eins und vier aus Woche eins weisen hohe Ähnlichkeiten zu den Themen zwei
und fünf aus Woche zwei auf. Auch einzelne Terme der anderen Themen stimmen über-
ein, was ebenfalls für eine thematische Ähnlichkeit spricht. Folgende Ähnlichkeiten wur-
den berechnet:

1. Thema 1 (Woche 1) → Thema 5 (Woche 2)

2. Thema 2 (Woche 1) → Thema 1 (Woche 2)

3. Thema 3 (Woche 1) → Thema 3 (Woche 2)

4. Thema 4 (Woche 1) → Thema 2 (Woche 2)

5. Thema 5 (Woche 1) → Thema 4 (Woche 2)

6. Thema 1 (Woche 1) → Thema 2 (Woche 2)

Die verschiedenen Maße aus Abschnitt 2.3 wurden auf die beschriebenen Themen und
deren Termverteilungen angewandt. In den nachfolgenden Abschnitten sind die Ergeb-
nisse zusammengefasst.

Abstands- und Ähnlichkeitsmaße

In Tabelle 4.3 sind die Ergebnisse der Themenvergleiche mittels verschiedenen Maß-
zahlen zusammengefasst.

Die Manhattan- und euklidische Distanz wurden mit binarisierten Werten berechnet.
Diese wurden aus den jeweiligen Termwahrscheinlichkeiten mittels Ceiling-Funktion be-
stimmt. Für den Vergleich wurden die 30 wahrscheinlichsten Wörter verwendet. Weiter-
hin wurden die Werte auf das Intervall [0,1] über den größten Abstand normalisiert.
Durch die Subtraktion der Ergebnisse von eins stehen hohe Werte für eine hohe Ähn-
lichkeit.
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Tabelle 4.3: Ergebnisse des Themenvergleichs unter Anwendung verschiedener Abstands- und
Ähnlichkeitsmaße

Methode 1→5 2→1 3→3 4→2 5→4 1→2
Manhattan 0,20 0,07 0,07 0,40 0,20 0
Euklid 0,10 0,03 0,03 0,22 0,10 0
Cosinus 0,90 0,46 0,10 0,85 0,31 0
Jaccard 0,82 0,26 0,05 0,73 0,18 0
Tanimoto 0,40 0,11 0,03 0,40 0,12 0
Pearson 0,874 0,549 0,795 0,915 0,84 0

Die Ergebnisse liegen nahe beieinander, wodurch nur schwer eine Beurteilung für die
Unterschiedlichkeit getroffen werden kann. Obwohl die Themen eine hohe Ähnlichkeit
aufweisen, spiegeln die Ergebnisse das nicht wider. Die höchste Ähnlichkeit von 0,4
(Manhattan) bzw. 0,22 (Euklid) sind für die hohe Ähnlichkeit der Themen nicht ausrei-
chend.

Die Kosinus-Ähnlichkeit wurde mit den jeweiligen Wahrscheinlichkeitswerten auf den
häufigsten 30 Termen bestimmt. Die Ergebnisse decken einen großen Bereich ab und
liefern sehr gute Ähnlichkeiten für die Themen 1→5 und 4→2. Die Jaccard-Ähnlichkeit
liefert ähnlich gute Ergebnisse wie die Cosinus-Ähnlichkeit. Dabei fielen die Resultate
im allgemeinen etwas geringer aus.

Die Ergebnisse des Tanimoto-Koeffizienten sind sehr gering, wodurch ähnliche Themen
nicht ausreichend hohe Resultate liefern. Dadurch sind die Themenvergleiche nahe bei-
einander, was Abstufungen erschwert. Der letzte Vergleich mittels Pearson-Korrelation
lieferte sehr hohe Werte, die eine hohe Ähnlichkeit aller Themen impliziert.

Zusammenfassend lieferte die Kosinus-Ähnlichkeit die besten Werte. Die Ergebnisse
sind über das gesamte Intervall verteilt, was eine differenzierte Betrachtung und Kate-
gorisierung von Ähnlichkeiten zulässt. Außerdem wurden den Themen, die eine hohe
Ähnlichkeit besitzen, eine hohe Ähnlichkeit zugewiesen.

Vergleich von Wahrscheinlichkeitsverteilungen

Für die Beurteilung von Ähnlichkeiten mittels Wahrscheinlichkeitsverteilungen wurden
alle Terme pro Thema benutzt. Die Summe über alle Wahrscheinlichkeiten der Terme
eines Themas muss eins ergeben. In Tabelle 4.4 sind die Ergebnisse der Themenver-
gleiche zusammengefasst.

Die Ergebnisse aller Maße beschreiben die Ähnlichkeit der Termverteilungen. Die Er-
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Tabelle 4.4: Ergebnisse des Themenvergleichs unter Betrachtung der Wahrscheinlichkeitsver-
teilungen der Terme pro Thema

Methode 1→5 2→1 3→3 4→2 5→4 1→2
Kullback-Leibler 3,19 3,79 4,03 2,71 3,74 4,54
Jensen-Shannon 0,45 0,56 0,57 0,42 0,55 0,61
Hellinger 1,58 1,75 1,78 1,53 1,74 1,83

gebnisse der Kullback-Leibler Divergenz und der Hellinger Distanz sind nicht normiert,
weshalb kleinere Ergebnisse für ähnlichere Termverteilungen stehen. Die Jensen-Shannon
Divergenz liefert Ergebnisse im Intervall [0,1], wobei auch hier gilt, dass kleinere Werte
für eine höhere Ähnlichkeit steht.

In den Resultaten aller Maße sind ähnliche Themen zu erkennen, dennoch liegen alle
Ergebnisse nahe beieinander, was Abstufungen in den Ähnlichkeiten erschwert. Dieser
Umstand trifft vor allem auf die Hellinger Distanz zu. Die Kullback-Leibler Divergenz
bietet den größten Bereich der Ergebnisse.

Im Vergleich der Maßzahlen zur Charakterisierung von Verteilungen mit den im vorhe-
rigen Abschnitt behandelten allgemeinen Abstands- und Distanzmaßen, erreichen die
komplexeren Berechnungen der Verteilungen keine besseren Ergebnisse. Hinzukommt
die aufwändigere Berechnung, die eine Beeinträchtigung der Performanz bei häufigen
Iterationen bedeutet.

Zusammenfassend bieten die Vergleiche der gesamten Termverteilungen keine Vor-
teile. Auch wenn die Berechnungen theoretisch präzisere Ergebnisse liefern, sind die
Termverteilungen jenseits der ersten 30 Terme nicht so charakteristisch über die ge-
samte Menge, dass die Ergebnisse besser sind. In allen Berechnungen wurde neben
der Kosinus-Ähnlichkeit die KL-Divergenz als Vergleich mitgeführt.

4.2 Vergleich der Textkorpora: Terme und Bigramme

Der Vergleich der Korpora von Termen und Bigrammen wird exemplarisch an extrahier-
ten Themen der Tagesschau geführt. In Tabelle 4.5 ist ein Ausschnitt der Themen aus
der Woche vom 07.06.2021 bis 13.06.2021 dargestellt. Darin wurden alle Themen durch
die fünf charakteristischsten Terme veranschaulicht. Für die Extraktion dieser Themen
wurde eine LDA mit einzelnen Termen (ohne Bigramme) als Input genutzt genutzt. In
Tabelle 4.6 sind die extrahierten Themen des gleichen Zeitraums mit Termen und Bi-
grammen dargestellt.

Bei beiden Extraktionen sind sehr ähnliche Terme unter den charakteristischsten Wör-
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Tabelle 4.5: Beispiele von extrahierten Themen ohne Bigramme der Tagesschau mit den jeweils
fünf charakteristischsten Termen der Woche vom 07.06.2021 bis 13.6.2021

Thema 1 Thema 2 Thema 3 Thema 4 Thema 5
usa, marktbericht, coronavirus, sachsen, gruene,

biden, dax, liveblog, anhalt, paretitag,
china, boerse, corona, ltwsa, baerbock,

merkel, dowjones, bundestag, ltwsa, gruenen,
gipfel anleger inzidenz wahl red

Tabelle 4.6: Beispiele von extrahierten Themen mit Bigrammen der Tagesschau mit den jeweils
fünf charakteristischsten Termen der Woche vom 07.06.2021 bis 13.6.2021

Thema 1 Thema 2 Thema 3 Thema 4 Thema 5
usa, marktbericht, coronavirus, sachsen, parteitag,

biden, dax, liveblog, anhalt, gruene,
china, boerse, corona, sachsen_anhalt, baerbock,
gipfel, marktbericht_ liveblog_ ltwsa, rente,

boerse, coronavirus,
inflation boerse_dax europa ltwlsa kommentar

tern. Über die jeweils fünf dargestellten Terme hinaus unterscheiden sich die Term-
verteilungen nur minimal in den Anordnungen. Auffällig ist, dass die Bigramme Kom-
binationen aus häufig vorkommenden Termen sind. Der Hintergrund dafür liegt in dem
gemeinsamen Auftreten gleichwahrscheinlicher Terme. Treten die relevantesten Terme
eines Themas häufig in Kombination auf, werden die dadurch gebildeten Bigramme
charakteristischer für das jeweilige Thema. Somit ergeben sich Bigramme, die seltener
neue Terme in die oberen Positionen der Verteilungen bringen.

Die Beschreibung der Themen wird durch die Nutzung von Bigrammen nicht ungenau-
er. Die berechneten Ähnlichkeiten fallen jedoch schlechter aus, da in einigen Fällen
nicht identische Bigramme gebildet wurden. Somit verschlechterte sich der Vergleich
der Themen unter der Nutzung von Bigrammen.

Die Verwendung von Termen und Bigrammen in Kombination führt zu einer sehr viel
größeren Menge an Objekten in den Verteilungen pro Thema. So waren bei dem An-
satz ohne Bigramme in einem Thema 1.640 Terme vorhanden. Unter Verwendung von
Bigrammen erhöhte sich die Zahl auf 4.017. Dieser Umstand verursachte eine schlech-
tere Performanz, was vor allem beim Vergleich großer Datenmengen relevant war.

Ein letzter Nachteil der Bigramme wird deutlich, wenn weniger Texte für die Themenex-
traktion zur Verfügung stehen. In diesen Fällen führen Bigramme dazu, dass die charak-
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teristischsten Einträge häufig Kombinationen der Terme sind, die einen geringen Wahr-
scheinlichkeitswert besitzen. Durch das Fehlen von einschlägigen Termen pro Thema,
werden die Irrelevanten in verschiedenen Kombinationen als quasi-relevant betrachtet.
Somit wird das Resultat verfälscht und liefert keine besseren Ergebnisse als die Metho-
de der einzelnen Terme ohne Bigramme.

Zusammenfassend stellt die Themenbeschreibung mit Termkombinationen in Form von
Bigrammen keine Verbesserung dar. Der Vergleich von Themen mit Bigrammen fällt
schlechter aus und ist in großen Datenmengen weniger performant. Somit wurden für
die weiteren Betrachtungen Themenmodelle mit einzelnen Termen ohne Bigramme ver-
wendet.

4.3 Vergleich der Zeitintervalle

Wie in Kapitel 3.3.3 beschrieben, wurden die Extraktionen in diskreten Zeitintervallen
wöchentlich und monatlich durchgeführt. Dabei ist die Anzahl an Texten pro Zeitpunkt
von großer Bedeutung, da nur bei ausreichend großer Menge zuverlässig Themen ex-
trahiert werden können. Neben dem Umfang der Dokumentensammlung sind die extra-
hierten Themen von Relevanz. Wenn die Texte pro Monat analysiert werden, können
einzelne Themen und deren Verlauf bzw. Übergänge unter Umständen nicht ausrei-
chend gut detektiert werden.

Sowohl der Umfang der Texte als auch die gefundenen Themen werden im Folgenden
kurz beschrieben. Die CDU/CSU stellte größtenteils genügend Datenmengen zur Verfü-
gung, weshalb am Beispiel der zwei Monate April und Mai 2021 und den dazugehörigen
Wochen die gefundenen Themen verglichen wurden.

Das untersuchte Zeitfenster der CDU/CSU liegt zwischen Anfang April und Ende Mai
2021. Dabei wurden Themen betrachtet, die in Verbindung mit Presseinformationen
standen. In Tabelle 4.7 sind die extrahierten Themen des monatlichen Zeitfensters in
Bezug auf Presseinformationen zusammengefasst.

Tabelle 4.7: Extrahierte Themen mit Bezug zu Presseinformationen pro Monat mit den zehn
charakteristischsten Termen der CDU/CSU

Monat Thema Presseinformation
April presseinfo, luczak, mathias, middelberg, tschipanski, stephan, stracke,

sicherheitsgesetz, wichtige, zentrale
Mai presseinfo, juergenhardt, antjetillmann, jowadephul, gewalt, israel,

stegemannalbert, angriffe, hamas, fguentzler
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Für den Monat April 2021 standen 315 und für Mai 2021 293 Texte zur Verfügung.
Die extrahierten Themen der wöchentlichen Analyse sind in Tabelle 4.8 dargestellt. Auf
Grund der geringeren Datenmenge werden jeweils die fünf häufigsten Terme genannt.
Die Anzahl an Posts ist pro Woche angegeben.

Tabelle 4.8: Extrahierte Themen mit Bezug zu Presseinformationen pro Woche mit den fünf
charakteristischsten Termen der CDU/CSU

Woche # Posts Thema Presseinformation
28.03.-02.04. 33 presseinfo, peterweissmdb, einsatz,

stegemannalbert, wasserstoff
04.04.-10.04. 32 presseinfo, union, unterstuetzung,

juergenhardt, fdp
11.04.-17.04. 135 presseinfo, ramadan, bauen,

wuensche, ramadankareem
18.04.-24.04. 94 presseinfo, mathias, middelberg,

video, sicherheitsgesetzte
25.04.-01.05. 57 pandemie, presseinfo, innovation,

impfung, gemeinsam
02.05.-08.05. 99 presseinfo, ulrichlange, menschen,

pandemie, baulandmobilisierungsgesetz
09.05.-15.05. 33 presseinfo, interview, denken,

impfturbo, stephan
16.05.-22.05. 97 presseinfo, bundestag, antjetillmann

zukunft, trend
24.05.-29.05. 48 presseinfo, juergenhardt, staatsterrorismus,

wichtige, frauen

Zwischen den extrahierten Themen pro Monat und pro Woche sind deutliche Unter-
schiede zu erkennen. Ein Teil der Terme aus den monatlichen Extraktionen kann den
verschiedenen Wochen zugeordnet werden. In den Wochen wurde differenzierter über
Inhalte in Bezug auf Presseinformationen gesprochen. Somit gehen detaillierte Infor-
mationen in monatlicher Betrachtung der Daten verloren.

Trotzdem ist die monatliche Analyse anwendbar, wenn die Kenntnis über das Auftreten
von Themen in Bezug auf Presseinformationen ausreichend ist. Eine Beurteilung, wel-
ches Extraktionsfenster besser geeignet ist, kann nur im Kontext des Anwendungsfalles
getroffen werden. Durch monatliche Auswertung kann die Dynamik des übergeordneten
Themas der Presseinformationen nachvollzogen werden. Das Auftreten und Verschwin-
den der Thematik ist nachvollziehbar. Wird hingegen eine Auswertung von genaueren
Inhalten angestrebt, muss ein kleineres Zeitintervall gewählt werden. Dieser Umstand
wird besonders dann relevant, wenn Themen und Unterthemen differenziert betrachtet
werden.
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Je kleiner ein Zeitfenster gewählt wird, desto detaillierter können kurzzeitige Schwan-
kungen in Themen detektiert werden. Auch das Aufkommen von neuen Themen wird
genauer, je kleiner das Zeitfenster ist. Dafür sind jedoch ausreichend große Datenmen-
gen nötig, da andernfalls keine Themen mittels LDA extrahiert werden können.

Das wöchentliche Zeitfenster adressiert den Ansatz möglichst genauer Themenbeschrei-
bungen, die eine detaillierte Beschreibung der Dynamik erlauben. Bei der Anwendung
dieses Zeitfensters ergaben sich Probleme bei Profilen, die nicht ausreichend Daten zur
Verfügung stellten. Vor allem bei älteren Tweets der CDU/CSU und der Linken sowie bei
der AfD. Auch die Analyse der Landtagsparteien lieferte oft schlecht Ergebnisse durch
die geringe Zahl an Posts.

Die Analyse der Daten in Monaten versuchte das Problem der zu wenigen Daten auszu-
gleichen, wohingegen Themenänderungen gröber aufgelöst wurden. Bei beiden Versio-
nen wurden Zeitpunkte ignoriert, an denen von vornherein zu wenige Daten verfügbar
waren. In der Abfolge von Themenextraktionen entstanden zusätzlich Unterbrechungen,
wenn keine Tweets gepostet wurden.

4.4 Nutzung von Tweets und Retweets

Der Grund für die Unterscheidung von Tweets und Retweets zur Themenextraktion liegt
in der Datenquelle der Texte. Tweets sind Inhalte, die von dem jeweiligen Profil selbst
erstellt und formuliert wurden. Retweets hingegen wurden von unterschiedlichen ande-
ren Profilen erstellt. Somit sind die Daten heterogener durch die Nutzung von Retweets.
Dieser Umstand kann sich in den extrahierten Themen widerspiegeln.

Am Beispiel des Profils der Linken wurden Tweets und Retweets in den Wochen vom
02.05.2021 bis 12.06.2021 verglichen. Aus Kapitel 3.2.1 ist bekannt, dass bei der Linken
das Verhältnis von Tweets zu Retweets sehr unausgeglichen ist. Die Partei hat einen
überwiegenden Teil der Inhalte retweeted. In Tabelle 4.9 ist die Anzahl der Tweets und
Retweets in den jeweiligen Wochen zusammengestellt. Zusätzlich ist die Anzahl der
extrahierten Themen angegeben.

Durch den Vergleich der sechs Wochen wird deutlich, dass die Anzahl der Tweets nicht
ausreicht, damit zuverlässig Themen extrahiert werden können. Die minimale Themen-
anzahl, die durch den Algorithmus bestimmt werden kann, liegt bei zwei, sodass diese
überwiegt. Somit ist die Nutzung von Tweets und Retweets in Kombination notwendig,
um Themenuntersuchungen durchzuführen und kontinuierlich die Entwicklung der In-
halte nachzuvollziehen.
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Tabelle 4.9: Vergleich von Tweets und Retweets im Zeitraum vom 02.05.2021 bis 12.06.2021
sowie den extrahierten Themen

Woche # Tweets # Themen Tweets # Retweets # Themen Retweets
02.05.2021- 9 3 39 8
08.06.2021
09.05.2021- 9 2 36 9
15.06.2021
16.05.2021- 8 2 38 8
22.06.2021
23.05.2021- 10 2 42 8
29.06.2021
30.05.2021- 6 2 31 8
05.06.2021
06.06.2021- 7 2 43 9
12.06.2021

In Tabelle 4.10 sind exemplarisch die Themen der Tweets der Woche vom 09.05.2021
bis 15.06.2021 zusammengefasst. In Tabelle 4.11 sind die Themen des selben Zeitrau-
mes der Retweets aufgeführt. In beiden Fällen sind die fünf häufigsten Terme angege-
ben.

Tabelle 4.10: Extrahierte Themen der Linken in der Woche vom 09.05.2021 bis 15.06.2021 aus
ausschließlich eigenen Inhalten

Thema Terme pro Thema
Thema 1 personal, tagderpflege, pflegekraefte, pflege, pflegenotstand
Thema 2 janine, wissler, machtdaslandgerecht, dietmarbartsch, gemeinsam

Tabelle 4.11: Extrahierte Themen der Linken in der Woche vom 09.05.2021 bis 15.06.2021 aus
ausschließlich geteilten Inhalten

Thema Terme pro Thema
Thema 1 corona, land, ausschließt, kuerzen, sozial
Thema 2 interview, linken, nsu, hausbesetzungen, dietmarbartsch
Thema 3 dielinke, janine, wissler, btw, susannehenning
Thema 4 loehne, petition, aufkommen, kosten, pandemie
Thema 5 amazon, makeamazonpay, jahren, greift, studie
Thema 6 israel, angesichts, antisemitismus, entschieden, form
Thema 7 zweistellig, legal, peanuts, aufbruch, auseinander
Thema 8 spahn, gewinnt, auftragsvergabe, besserdielinke, branchen
Thema 9 tagderpflege, pflege, endlich, bundesweiten, deutliche
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Durch den direkten Vergleich der zwei Wochen ist sichtbar, dass alle Themen der
Tweets in den Retweets vorhanden sind. Auch wenn die geteilten Posts nicht direkt von
der Partei verfasst wurden, entsprechen die Themen denen der eigenen Inhalte. Somit
führt die Nutzung von Tweets und Retweets zu einem größerem Datensatz, der die Ex-
traktion von Themen verbessert. Dabei werden wesentliche Inhalte nicht verfälscht, was
zusätzlich für die Einbeziehung heterogener Daten spricht.

4.5 Auswertung der extrahierten Themen

Die Themenextraktion und der Vergleich der Themen wurde für jedes Profil individu-
ell durchgeführt. Pro Profil wird eine Übersicht zu den gefundenen Themen pro Zeit-
intervall vorgestellt. Danach werden einzelne Zeitabschnitt detaillierter betrachtet und
diskutiert.

Die Daten der Profile wurden in wöchentlichen und monatlichen Intervallen betrachtet,
wobei sowohl Tweets als auch Retweets einbezogen wurden. Dabei wurden die Daten
vom Datum der Profilerstellung an in die jeweiligen Zeitintervalle eingeteilt. Pro Zeitin-
tervall wurden alle darin extrahierten Themen betrachtet. In Abbildung 4.1 ist die gefun-
dene Anzahl an Themen pro wöchentlichem Zeitintervall der CDU/CSU dargestellt.
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Abbildung 4.1: Darstellung der Anzahl extrahierter Themen pro wöchentlichem Zeitabschnitt
der CDU/CSU

Dabei ist der deutliche Anstieg der Twitternutzung ab 2015 zu erkennen (siehe Abschnitt
3.2.1). Da zwei Themen die minimale Anzahl darstellt, sind die Themen in der ersten
Hälfte der Zeitintervalle weniger verlässlich. Ab ca. der Hälfte ist die deutlich stärkere
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Nutzung von Twitter in den extrahierten Themen zu erkennen. In diesem Bereich wurden
konstant acht Themen pro Woche ermittelt.

In Abbildung 4.2 sind die wöchentlich extrahierten Themen der AfD dargestellt.

0

3

6

9

0 100 200 300 400
Nummer des Zeitintervalls

A
nz

ah
l d

er
 T

he
m

en

Abbildung 4.2: Darstellung der Anzahl extrahierter Themen pro wöchentlichem Zeitabschnitt
der AfD

Wie in dem Verlauf der Posts in Abschnitt 3.2.1 zu erkennen, begann die kontinuierliche
Twitternutzung ab März 2020. Ab diesem Zeitpunkt wurden konstant acht Themen ex-
trahiert. Bis auf einen kurzen Anstieg im September 2017 sind vor März 2020 zu wenig
Tweets vorhanden, um die Themendynamik ausreichend gut nachzuvollziehen.
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Der Verlauf der extrahierten Themen der Linken ist in Abbildung 4.3 dargestellt.
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Abbildung 4.3: Darstellung der Anzahl extrahierter Themen pro wöchentlichem Zeitabschnitt
der Linken

Der Verlauf der Themen ähnelt dem der CDU/CSU. Die Linke nutzte Twitter verstärkt ab
dem Jahr 2015, weshalb ab diesem Zeitraum deutlich mehr Themen pro Woche extra-
hiert wurden. Auch die häufig auftretenden einzelnen Peaks des Tweetverlaufs (siehe
Abschnitt 3.2.1) sind in den Themen zu erkennen.

Der letzte Verlauf der Themenanzahl der Tagesschau ist in Abbildung 4.4 dargestellt.
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Abbildung 4.4: Darstellung der Anzahl extrahierter Themen pro wöchentlichem Zeitabschnitt
der Tagesschau
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Aus den Daten der Tagesschau wurden konstant acht Themen extrahiert. Zwei Zeit-
abschnitte, in denen keine Tweets gepostet wurden, stellen keine Themen zur Verfü-
gung. Dieser Datensatz bietet den längsten zusammenhängenden Datenkomplex. Je
länger der zusammenhängende Teil an ausreichenden Themen ist, desto besser kön-
nen Themendynamiken und -entwicklungen nachvollzogen werden. In Anhang A.2 sind
die monatlichen Themenanzahlen aller Profile zusammengefasst.

4.5.1 Identifizierung ähnlicher Themen in benachbarten
Zeitabschnitten

Der Verlauf von Themen in direkt aneinander angrenzenden Zeitabschnitten ist ein star-
ker Indikator für die Entwicklung und Dynamik von Themen. Deshalb wurde in allen
Datensätzen der Verlauf der Themen anhand ähnlicher Kernaspekte untersucht. Im
Zeitraum vom 02.05.2021 bis 26.06.2021 wurden wochenweise alle Themen eines Zeit-
abschnittes mit allen Themen der angrenzenden Zeitabschnitte verglichen.

Die visuelle Darstellung der Themenübergänge wurde mittels angepassten Sankey-
Diagrammen durchgeführt. Diese erlauben eine graphische Aufbereitung von Mengen-
flüssen. Angewandt auf die Themenübergänge sind ähnliche Themen in angrenzenden
Zeitabschnitten miteinander verbunden. Dabei ist die Breite der Verbindung direkt pro-
portional zu der Ähnlichkeit. Die vertikale Anordnung der Themen ist dabei nicht rele-
vant, sie entspricht dem Output der LDA. In Abbildung 4.5 ist die Themendynamik der
CDU/CSU dargestellt.
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Abbildung 4.5: Schematische Darstellung des zeitlichen Verlaufs von Themen durch wöchentli-
che Analyse der Tweets der CDU/CSU
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Ein großer Anteil aller Themen tritt isoliert pro Woche auf. Wenn Ähnlichkeiten vorlagen,
waren diese zu gering, als dass von einer Fortsetzung bzw. Entwicklung des Themas
gesprochen werden kann. Neben der Beobachtung einzelner Themen sind alle in Ab-
schnitt 2.4 beschriebenen Themenübergänge vorhanden. Das dritte Thema in Woche
drei Spaltet sich zur Folgewoche auf und die Inhalte werden in zwei verschiedenen The-
men behandelt. Nach dem dieser Themenkomplex in Woche zwei begann, endet er in
Woche sechs, da kein Thema in Woche sieben eine ausreichend hohe Ähnlichkeit zu
den Inhalten besaß.

Die markanteste Dynamik ist in Thema acht Woche eins zu erkennen. Über den ge-
samten Zeitraum hinweg ist dieses Thema präsent und weist wöchentlich sehr hohe
Ähnlichkeiten auf. Inhaltlich wurden in diesem Strang die Tweets mit Bezug zu Press-
einformationen zusammengefasst. Das Thema wurde in Abschnitt 4.3 bereits vorge-
stellt. Durch die Visualisierung mittels angepasster Sankey-Diagramme ist dieser Ver-
lauf schnell und eindeutig zu erkennen, was eine Bewertung von Themen und deren
Verlauf vereinfacht.

Der Fluss der Themen der AfD im selben Zeitraum ist in Abbildung 4.6 dargestellt.
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Abbildung 4.6: Schematische Darstellung des zeitlichen Verlaufs von Themen durch wöchentli-
che Analyse der Tweets der AfD

Auch bei der AfD existieren pro Woche mehrere Themen, die in dem jeweiligen Zeitab-
schnitt isoliert auftraten. Weiterhin sind viele Verknüpfungen in den Themen zu erken-
nen. Besonders Thema vier in Woche eins spaltet sich ab Woche drei in immer mehr
Themen auf und wird vorgesetzt.

Die zum Teil sehr hohe Ähnlichkeit zwischen den Themen wird bei der AfD durch die
Wahl spezieller Hashtags beeinflusst. Hashtags wie #afd und #abernormal wurden sehr
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oft an verschiedene Inhalte angefügt. Somit ergaben sich zum Teil hohe Ähnlichkeiten
zwischen Themen, die neben den Hashtags wenig Gemeinsamkeiten aufwiesen. Hier
könnte eine detailliertere Unterscheidung in Haupt- und Unterthemen hilfreich sein, wie
sie in Abschnitt 4.5.3 beschrieben wurde.

Abbildung 4.7 zeigt die Entwicklung der Themen über den definierten Zeitbereich der
Linken.
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Abbildung 4.7: Schematische Darstellung des zeitlichen Verlaufs von Themen durch wöchentli-
che Analyse der Tweets der Linken

Im Vergleich zu den bisher vorgestellten Themendynamiken weist Die Linke sehr viel
weniger Themenähnlichkeiten zwischen den den Zeitintervallen auf. Bis Woche vier do-
minierten die Einzelthemen deutlich, nur wenige Themen besaßen Ähnlichkeiten in be-
nachbarten Intervallen.

Ab Woche vier und fünf begann ein Verlauf von Themen, der sich bis Woche acht fort-
setzte. Besonders auffällig sind die Ähnlichkeiten zwischen den Themen in Woche sie-
ben und acht. Inhaltlich sind diese Ähnlichkeiten auf eine sehr hohe Anzahl an Tweets
mit Wahlbezug zurückzuführen. In diesen Wochen wurden viele Texte mit den Hashtags
#dielinke, #sozialklimagerecht und #linkebpt im Kontext der anstehenden Bundestags-
wahl gepostet.

Abschließend ist die Themenentwicklung der Tagesschau in Abbildung 4.8 dargestellt.
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Abbildung 4.8: Schematische Darstellung des zeitlichen Verlaufs von Themen durch wöchentli-
che Analyse der Tweets der Tagesschau

Dabei ist zu erkennen, dass der Großteil der Themen miteinander in Verbindung stand.
Einzelne Themen besitzen keine Ähnlichkeit zu anderen Themen, was bedeutet, dass
die Inhalte nur in diesem Zeitabschnitt behandelt wurden. Ein Beispiel ist in Woche zwei
Thema eins zu finden. Die fünf charakteristischsten Terme lauteten: fdp, spd, scholz,
lindner, bundestagswahl.

Auch das Entstehen und Enden von Themen ist zu erkennen. In Woche sechs entsteht
Thema drei und bleibt bis Woche sieben erhalten. Die fünf wahrscheinlichsten Terme
des Themas aus Woche sechs lauten: gruene, parteitag, baerbock, gruenen, red. Die
Terme des damit assoziierten Themas aus Woche sieben lauten: gruene, gruenen, par-
teitag, app, bundeswehr.
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Die markantesten Themendynamiken sind jedoch die zu den Themen Corona und Bör-
se. Exemplarisch wird der Verlauf des Themas zu Corona in Abbildung 4.9 hervorgeho-
ben.
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Abbildung 4.9: Themendynamik der Tagesschau mit Hervorhebung des Themas Corona

Durch den markierten Verlauf werden die individuellen Themendynamiken deutlich. Das
Thema spaltet sich von Woche eins zu Woche zwei auf, danach vereinen sich die Strän-
ge wieder zu einem Thema. Über den gesamten Zeitraum der acht Wochen ist dieses
Thema vorhanden und die Ähnlichkeiten sind mittels Kosinus-Ähnlichkeit deutlich nach-
weisbar.
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Für den Vergleich der wöchentlichen und monatlichen Analyse folgt in Abbildung 4.10
die graphische Darstellung der Themendynamiken der Monate April, Mai und Juni der
Posts der Tagesschau.
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Abbildung 4.10: Schematische Darstellung des zeitlichen Verlaufs von Themen

Durch den größeren Zeitraum pro Zeitschritt waren wesentlich mehr Themen vorhan-
den, die mit den Angrenzenden verglichen wurden. Besonders auffällig ist auch hier,
dass der überwiegende Teil der Themen über mehrere Zeitschritte vorhanden waren.
Der Großteil der Kernaspekte aller Tweets blieb somit über die Zeit annähernd konstant
und es wurden weniger neue Themen unter den Posts angesprochen.



Kapitel 4: Auswertung und Diskussion 65

Somit kann in der monatlichen Betrachtungsweise gezeigt werden, dass die Schwer-
punkte über die Zeit hinweg erkannt und verfolgt werden können. Eine detailliertere
Betrachtung ist hingegen bei der Wochenanalyse möglich. Je nach notwendiger Granu-
larität der Themen und deren Entwicklung über die Zeit, sind beide Zeitfenster geeignet
für die Beschreibung der Dynamik von Themen.

4.5.2 Beschreibung des Verlaufs einzelner Themen über den
gesamten Zeitraum

Ein weiterer wichtiger Aspekt ist die Nachverfolgung von Themen über den gesamten
Zeitraum seit der Profilerstellung. Deshalb wurden in diesem Abschnitt exemplarisch
einzelne Themen und deren Ähnlichkeit zu allen Themen aller Zeitintervalle desselben
Profils bestimmt. Somit kann ein konstantes bzw. wiederkehrendes Auftreten einzelner
Themen nachgewiesen werden.

Die Aufbereitung der Ergebnisse bezieht den Aspekt der Themenintensität ein. Der
Nachweis, dass ein Thema über die gesamte Zeit hinweg Ähnlichkeiten zu anderen
besitzt, stellt die Basis der Themenverfolgung dar. Zusätzlich kann pro Zeitabschnitt die
Anzahl der Dokumente betrachtet werden, die dieses Thema behandeln. Somit wird
neben dem Wiederfinden von Themen auch dessen Relevanz pro Zeitabschnitt quanti-
fiziert.

Die Themenintensität bestimmt somit den relativen Anteil aller Dokumente, die das ge-
suchte Thema behandeln. Somit liegt der Wertebereich der folgenden Graphiken im
Intervall [0,1], da entweder kein Dokument das Thema behandelt oder alle Dokumente
den Kernaspekt besitzen. Für das Profil der Linken wurde exemplarisch folgendes The-
ma betrachtet: sozialklimagerecht, linkebpt, wahlprogramm, susannehennig, bodorame-
low. In Abbildung 4.11 ist der wöchentliche Verlauf der Themenähnlichkeiten dargestellt.
Darin sind die jeweiligen Themenintensitäten pro Zeitintervall abgebildet.
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Abbildung 4.11: Darstellung der Themenintensität eines definierten Themas der Linken über
den gesamten Zeitraum seit der Profilerstellung

Der Verlauf der Themenintensität zeigt den wiederkehrend hohen Anteil des Themas an
allen Dokumenten des jeweiligen Zeitabschnittes. Somit ist das ausgewählte Thema so-
wohl ein zyklisches Thema als auch ein sehr relevantes in den betreffenden Intervallen.
Das Thema wurde über den gesamten Zeitraum der Posts wiederholt aufgegriffen.

Im Gegensatz dazu steht die Behandlung des Themas COVID-19 bei der Tagesschau.
Dieses Thema steht exemplarisch für kein regelmäßig wiederkehrenden Aspekt. Der
Verlauf des Themas (coronavirus, corona, liveblog, maskenpflicht, delta) ist in Abbildung
4.12 dargestellt.
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Abbildung 4.12: Darstellung der Themenintensität eines definierten Themas der Tagesschau
über den gesamten Zeitraum seit der Profilerstellung
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Dieser Verlauf unterscheidet sich deutlich von dem aus Abbildung 4.11. Seit März 2020
wird dieses Thema konstant behandelt. Zu Beginn war der Anteil des Themas an allen
Tweets mit teilweise über 80 % sehr hoch. Über die Zeit hinweg nahm der Anteil ab
und das Thema wurde in weniger Tweets angesprochen. Dabei gab es keine Woche,
an dem dieses Thema nicht behandelt wurde.

Durch die vorgestellte Auswertung war es möglich, einzelne Themen isoliert mit allen
Themen der gesamten Zeit zu vergleichen. Dadurch konnten Themen detektiert wer-
den, die zu verschiedenen Zeitpunkten von den Autoren angesprochen wurden. Die
Art des Auftretens ließ sich durch die Kurvenverläufe der Themenintensität beschrei-
ben. So konnten sowohl zyklische als auch konstante Themen nachgewiesen werden.
Die Quantifizierung der Themenanteile in den Dokumenten pro Zeitabschnitt erlaubte
zusätzlich eine Bewertung der Relevanz eines Themas.

4.5.3 Beschreibung von Über- und Unterthemen

In den bisherigen Betrachtungen von Themenähnlichkeiten steht eine hohe Kosinus-
Ähnlichkeit für sehr nahe bzw. beinahe identische Themen. Dabei wurde durch den
Parameter β bei LDA die Termverteilung so eingestellt, dass wenige Wörter eine hohe
Wahrscheinlichkeit für das jeweilige Thema besitzen. Dieser Umstand hat zur Folge,
dass durch den Vergleich von Themen, eine Übereinstimmung der relevantesten Terme
eine hohe Themenähnlichkeit bedeutet.

Dieses Verhalten ist für die Beschreibung von Themendynamiken von Vorteil, damit ähn-
liche Themen leichter erkannt werden. Durch diesen Aspekt lassen sich die Themen in
Über- und Unterthemen einteilen. Durch die Betrachtung der beispielsweise fünf rele-
vantesten Terme lassen sich ähnliche Themen finden, durch die weitere Betrachtung
der folgenden Terme lassen sich die Unterschiede in den ähnlichen Themen bestim-
men. Die weiteren, unter Umständen weniger relevanten Terme, geben Auskunft über
leichte Unterschiede in verwandten Inhalten.

Durch die Betrachtung von weiteren Termen pro Thema lässt sich die Entwicklung von
Unterthemen nachvollziehen. Dieses Vorgehen ist am Beispiel des Themas zur Bör-
se der Tagesschau exemplarisch verdeutlicht. In Tabelle 4.12 sind die häufigsten 10
Terme der Themen mit Bezug zur Börse dargestellt. Es wurden die fünf Wochen vom
02.05.2021 bis 05.06.2021 betrachtet. Dabei sind die vier obersten Terme gesondert
dargestellt.

Über alle Wochen hinweg sind die vier Terme marktbericht, dax, boerse und dowjones
die charakteristischsten. Durch diese Übereinstimmung in den ersten Termen erreichten
die Vergleiche mittels Kosinus-Ähnlichkeit sehr hohe Werte. Weiterhin wurden die The-
menähnlichkeiten ohne die ersten vier Terme berechnet, was deutlich niedrigere Ergeb-
nisse lieferte. Diese Werte erlauben eine Beurteilung der Ähnlichkeit der Unterthemen.
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Tabelle 4.12: Extrahierte Themen der Tagesschau in den Wochen vom 09.05.2021 bis
15.06.2021 zum Thema Börse

Woche 1 Woche 2 Woche3 Woche 4 Woche 5
marktbericht, marktbericht, marktbericht, marktbericht, marktbericht,

dax, dax, dax, dax, dax,
boerse, boerse, boerse, dowjones, boerse,

dowjones, dowjones, dowjones, boerse, dowjones,
schottland, inflation, bitcoin, deutschland, inflation,

snp, zinsen, zinsen, inflation, oelpreis,
sturgeon, myanmar, bayer, arbeitsmarkt, anleger,

mai, covid, inflation, dollar, aktien,
grossbritannien, anleger, anleger, nasdaq, dollar,

boersen eilmeldung bundesliga namibia marktberichtdax

In Abbildung 4.13 sind die Ähnlichkeiten zwischen den Themen graphisch dargestellt,
wobei sowohl die aller Terme als auch die der Unterthemen visualisiert sind.
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Abbildung 4.13: Darstellung der Ähnlichkeit von Themen (grau) und deren Subthemen (schraf-
fiert) der Tagesschau
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Die Ähnlichkeiten in den Unterthemen der Woche zwei und drei sowie Woche vier und
fünf sind höher als die der anderen Themen. Durch diese Charakteristiken lassen sich
neben den Hauptthemen auch die Unterthemen identifizieren und charakterisieren. Zu-
sammenfassend kann die Betrachtung von Unterthemen weitere Informationen über
die inhaltliche Entwicklung der Texte liefern und die Beschreibung der Dynamik konkre-
tisieren. Je nach Anwendungsfall kann durch eine differenzierte Termauswertung pro
Thema die notwendige Granularität eingestellt werden.

4.5.4 Betrachtung von Hashtags

Die Beschreibung von Hauptgedanken und deren Verläufe in Texten kann anhand von
Tags erfolgen. Die Nutzung der Hashtags bei Twitter soll unter anderem Schlagworte
des Posts hervorheben und beispielsweise Treffer bei einer Suche nach bestimmten
Inhalten verbessern. Somit kann der Schluss gezogen werden, dass die Betrachtung
von Hashtags ein Hilfsmittel zur Beschreibung der Themendynamik ist.

Dabei ergeben sich mehrere Probleme, die die alleinige Nutzung von Hashtags zur
Charakterisierung von Themenverläufen ausschließen. Eine erste Schwierigkeit ist die
Beschreibung eines Themas ausschließlich mit Hashtags. Dabei werden unter ande-
rem komplexe Themen mit einem Wort beschrieben, was durch Ambiguitäten oder der
fehlenden Komplexität Schwierigkeiten hervorbringt (siehe dazu Abschnitt 2.2.1). Ein
Thema durch ein einzelnen Term zu umschreiben ist in vielen Fällen nicht ausreichend.
Zusätzlich sind häufig Hashtags sehr ubiquitär einsetzbar. Das bedeutet, dass die Nut-
zung von Hashtags oft nicht dem Zweck dient, dass dadurch das angesprochene Thema
konkretisiert wird. Im Umfeld der Parteien ist dieser Umstand beispielsweise durch die
Hashtags der Parteinamen gegeben. Oftmals werden die Parteinamen als Hashtag an
Tweets angefügt, was zu keiner inhaltlichen Konkretisierung führt.

Weiterhin besitzen viele veröffentlichte Tweets keinen Hashtag (siehe dazu die Statisti-
ken in Abschnitt 3.2.1). Dadurch können Verläufe von Hashtags nur unter den Tweets
betrachtet werden, die diese beinhalten. Auch besitzen Hashtags keine einheitliche
Schreibweise. So existieren für die Landtagswahl in Sachsen-Anhalt unter anderem die
Hashtags #ltwsa und #ltwlsa. Ohne die Texte der Tweets einzubeziehen, müssten alle
Schreibformen von inhaltlich ähnlichen Hashtags bekannt sein, damit der Verlauf wahr-
heitsgetreu abgebildet werden kann.

Dennoch kann der Verlauf von Hashtags Aufschluss zu aktuellen Trends und Schwer-
punkten geben. Dazu ist in Abbildung 4.14 exemplarisch der Verlauf des Hashtags #lin-
kebpt der Linken dargestellt.
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Abbildung 4.14: Darstellung des Hashtags #linkebpt der Linken über den gesamten Zeitraum
seit der Profilerstellung

Ähnlich wie in Abbildung 4.11 ist der zyklische Verlauf des Themas zu erkennen. Im
Kontext der Erkennung von Verläufen einzelner Schlagworte ist eine Auswertung der
Hashtags anwendbar. Durch den Wegfall der LDA und der direkten Auswertung der
Hashtags ist ein deutlicher Performanzgewinn vorhanden.

In vielen Fällen sind Hashtags durch ihre häufige Nutzung unter den charakteristischs-
ten Termen von Themen. Die im vorangegangenen Kapitel beschriebenen Themen mit
Bezug zur Börse der Tagesschau besaßen alle die gleichen vier relevantesten Terme.
Dabei sind #marktbereicht, #boerse und #dax verwendete Hashtags der Tagesschau.

Obwohl Hashtags einen engen Fokus bieten und keine Interpretationen und Charakte-
risierungen von Themen erlauben, ist deren Analyse zusätzlich zur Themenextraktion
anwendbar. Unter Betrachtung der genanten Punkte kann eine Auswertung der Hash-
tags keine Themenextraktion und deren Beschreibung der Themendynamik ersetzen.

4.6 Profilübergreifende Themendynamik

Der Vergleich von Themen und deren Ähnlichkeiten über verschiedene Profile hin-
weg ermöglicht eine Isolierung von relevanten Inhalten, die über die Standpunkte bzw.
Schwerpunkte der jeweiligen Parteien hinausgehen. Dadurch können Ereignisse und
Themen bestimmt werden, die unabhängig von sonstigen Inhalten der jeweiligen Par-
teien diskutiert wurden.
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Zur Veranschaulichung wurden die letzten 100 Wochen ausgewertet und alle Parteien
individuell mit der Tagesschau verglichen. Pro Woche wurden alle extrahierten Themen
der Parteien mit denen der Tagesschau abgeglichen. Somit sollen unparteiische Inhalte
erkannt werden, die von den Parteien aufgegriffen wurden. In Abbildung 4.15 ist der
Verlauf der Dynamik von ähnlichen Themen der Tagesschau zur CDU/CSU dargestellt.
Dabei wird die höchste Ähnlichkeit zwischen zwei Themen pro Woche dargestellt.
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Abbildung 4.15: Darstellung der Ähnlichkeit der CDU/CSU und der Tagesschau in den letzten
100 Wochen

Die CDU/CSU behandelte über den betrachteten Zeitraum häufig ähnliche Inhalte wie
die Tagesschau. Dabei sind zyklische Wiederholungen in den Häufigkeiten zu erkennen.
Trotz verschiedener Autoren sind die jeweiligen Ähnlichkeiten sehr hoch.

In Abbildung 4.16 ist der Verlauf der Themenentwicklung der Tagesschau zur AfD dar-
gestellt.
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Abbildung 4.16: Darstellung der Ähnlichkeit der AfD und der Tagesschau in den letzten 100
Wochen

Auf Grund der späteren Nutzung von Twitter sind in den ersten 32 Wochen keine Inhalte
der AfD vorhanden. Erst ab März 2020 veröffentlichte die Partei regelmäßig Inhalte.
Dabei traten in den Inhalten weniger Gemeinsamkeiten mit der Tagesschau als bei der
CDU/CSU auf. Eine Regelmäßigkeit im Aufgreifen gleicher Inhalte ist zu erkennen.

Abschließend folgt in Abbildung 4.17 der Vergleich von der Tagesschau mit der Lin-
ken.
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Abbildung 4.17: Darstellung der Ähnlichkeit der Linken und der Tagesschau in den letzten 100
Wochen
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Im Unterschied zu den vorherigen Parteien zeigen sich hier kaum Schnittmengen. Über
den Zeitraum der letzten 100 Wochen hat Die Linke in drei Wochen dieselben Themen
wie die Tagesschau aufgegriffen.

Zusammenfassend zeigt dieser Vergleich der Profile, dass die Themen unabhängig vom
Autor wiedergefunden werden können. Somit können über verschiedene Profile hinweg
Gemeinsamkeiten in den angesprochenen Inhalten gefunden werden.
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5 Zusammenfassung und Ausblick

Bisherige Untersuchungen von Themen und deren Dynamik beschränken sich größ-
tenteils auf englischsprachige Texte. Deswegen ist eine Anpassung dieser Ansätze und
Techniken auf deutschsprachige Texte notwendig. Nach erfolgreicher Adaption könn-
te dieses Vorgehen im forensischen Rahmen für eine Prädiktion von Themenverläufen
eingesetzt werden.

Im Rahmen dieser wissenschaftlichen Abschlussarbeit wurde der Fokus auf die statis-
tische und graphische Datenaufbereitung sowie die Untersuchung von Themendyna-
miken gelegt. Die Extraktion von Themen aus Tweets von Bundestagsparteien wurde
dabei mittels LDA durchgeführt. Dabei wurden Parameter festgelegt, die das Verfahren
für die vorliegenden Daten optimierten. Die Wahl der a-priori Parameter α und β sorg-
te für eine differenzierte Themen- und Termverteilung. Die Themenanzahl k wurde für
jeden Iterationsschritt individuell durch eine Kombination verschiedener Optimierungs-
funktionen bestimmt.

Als weiterer maßgeblicher Faktor für die Resultate der Themenextraktionen wurden ver-
schiedene Vorverarbeitungen der Ausgangsdaten erprobt. Im Vergleich von Termen und
Bigrammen ergab sich, dass die Nutzung von einzelnen Termen die besten und perfor-
mantesten Ergebnisse lieferten. Weiterhin wurden verschiedene Maßzahlen zur Beur-
teilung der Ähnlichkeiten der extrahierten Themen verglichen. Dabei stellte sich heraus,
dass die Kosinus-Ähnlichkeit die besten Ergebnisse unter den angewandten Maßen
lieferte. Somit wurde dieses Maß mit der Kullback-Leibler-Divergenz für die weitere Be-
trachtung von Themenähnlichkeiten verwendet.

Ein weiterer Schritt stellte die Auswahl geeigneter Zeitfenster für die Gruppierung der
Tweets dar. Dadurch sollten einerseits zu wenige Daten durch Zusammenfügen ausge-
glichen werden, andererseits sollte trotzdem eine ausreichende Granularität gewährleis-
tet sein. Dafür wurden wöchentliche und monatliche Gruppierungen untersucht. Beide
Zeitfenster erlaubten eine Extraktion und spätere Verfolgung von Themen. Durch das
kleinere Zeitfenster bei wöchentlichen Analysen konnten Themen jedoch genauer be-
schrieben werden.

Zusätzlich wurde der Einfluss der Datenquelle auf die detektierten Themen untersucht.
Tweets und Retweets lieferten keine grundsätzlich verschiedenen Themen, was zu einer
kombinierten Nutzung führte. Die Anzahl an eigenen Inhalten ist bei manchen Profilen
zu gering, als dass daraus zuverlässig Themen extrahiert werden können. Somit bietet
die kombinierte Nutzung den Vorteil, kontinuierlicher Themen zu bestimmen.

Nachdem die beschriebenen Versuche durchgeführt wurden, konnten die Ergebnisse
genutzt werden, um für alle Profile in jedem Zeitintervall die Themen zu bestimmen.
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Dieser fortlaufende Extraktionsprozess ermöglichte die Beschreibung der Themendy-
namik. Das Verhalten der Themen wurde durch deren Ähnlichkeit in den verschiedenen
Zeitintervallen beschrieben. Dazu wurden mittels angepassten Sankey-Diagrammen die
Themenflüsse jedes Profils visualisiert.

Neben der Beschreibung von Themenverläufen innerhalb eines Autors wurde die Ver-
bindung zwischen den Profilen untersucht. Dafür wurden über einen definierten Zeit-
raum die extrahierten Themen verglichen und graphisch dargestellt. Dabei wurde zu-
sätzlich die Themenintensität genutzt. Diese Maßzahl kann die Relevanz eines Themas
anhand der Anzahl derjenigen Dokumente beschreiben, die das Thema behandelten.

Weitere Untersuchungen waren die Bestimmung von Haupt- und Unterthemen. Die-
se Unterscheidung konnte anhand des Rankings der relevantesten Terme pro Thema
getroffen werden. Durch die Charakterisierung von Unterthemen konnte ein detaillier-
terer Themenverlauf beschrieben werden, der in Haupt- und Unterthemenentwicklung
differenziert. Daran schloss die Beurteilung der Eignung von Hashtags zur Themenbe-
schreibung. Diese stellen eine Möglichkeit der Erweiterung der LDA dar, sind aber nicht
als alleinige Themenbeschreibung zulässig. In Fällen, in denen die Autoren einzelne
Hashtags sehr häufig einsetzen, definierten die Hashtags Oberthemen in den Extrak-
tionen.

Diese Abschlussarbeit wurde im Rahmen umfangreicher Untersuchungen und Bearbei-
tungen erstellt. Über den Rahmen der Arbeit hinaus werden die gewonnen Erkenntnisse
angewandt. Im Hinblick auf die kommende Bundestagswahl im September 2021 werden
die Themenverläufe aller aktuellen Bundestagsparteien inhaltlich untersucht. Weiterhin
werden die Erkenntnisse dazu genutzt, das prädiktive Potential durch das Erlernen von
Themenverläufen zu nutzen. Dieser Ansatz kann unter anderem durch eine Anwendung
von Hidden Markov Modellen umgesetzt werden.

Die gewonnen Erkenntnisse können weiterhin mit Sentimentanalysen kombiniert wer-
den. Dadurch kann der Standpunkt des Autors beurteilt werden. Außerdem ermöglicht
dieser Ansatz eine Identifizierung von kritischen Themenentwicklungen. Somit könnten
toxische Strömungen frühzeitig erkannt werden.

Zusammenfassend war es möglich, einen ersten Ansatz zur Beschreibung von Themen-
verläufen in deutschsprachigen Texten zu etablieren. Dieser kann nun in den weiteren
Schritten ausgebaut werden, um die genannten Anwendungen zu erproben.
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Anhang A: Anhang

A.1 Übersicht zu den Landtagsparteien

CDU - Sachsen-Anhalt

1. Zeitraum: 28.12.2011-24.06.20216

2. Anzahl Tweets: 3.244

3. Tweets/Retweets: 1.469/1.525

4. Durchschnitt Woche: 7; Monat: 28

5. Häufigste Anzahl an Hashtags pro Tweet: 0 (906); Tweets mit einem Hashtag: 744

6. Abbildung A.1 zeigt den Verlauf der Tweets über die Zeit

7. Abbildung A.2 zeigt die zehn häufigsten Hashtags

8. Abbildungen A.3, A.4 und A.5 zeigen die Likes, Retweets und Replies auf die
eigenen Inhalte der Partei

6 https://www.twitter.com/CDUlsa
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Abbildung A.1: Darstellung der Anzahl an veröffentlichten Tweets der CDU Sachsen-Anhalt seit
2011
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Abbildung A.2: Darstellung der am häufigsten verwendeten Hashtags der CDU Sachsen-Anhalt
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Abbildung A.3: Darstellung der Likes als Nutzerreaktion über alle Tweets der CDU Sachsen-
Anhalt
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Abbildung A.4: Darstellung der Retweets als Nutzerreaktion über alle Tweets der CDU Sachsen-
Anhalt
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Abbildung A.5: Darstellung der Kommentare als Nutzerreaktion über alle Tweets der CDU
Sachsen-Anhalt
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CDU - Niedersachsen

1. Zeitraum: 27.08.2008-26.06.20217

2. Anzahl Tweets: 2.475

3. Tweets/Retweets: 1.412/843

4. Durchschnitt Woche: 5; Monat: 17

5. Häufigste Anzahl an Hashtags pro Tweet: 1 (831); Tweets mit keinem Hashtag:
630

6. Abbildung A.6 zeigt den Verlauf der Tweets über die Zeit

7. Abbildung A.7 zeigt die zehn häufigsten Hashtags

8. Abbildungen A.8, A.9 und A.10 zeigen die Likes, Retweets und Replies auf die
eigenen Inhalte der Partei
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Abbildung A.6: Darstellung der Anzahl an veröffentlichten Tweets der CDU Niedersachsen seit
2008

7 https://www.twitter.com/CDUNds
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Abbildung A.7: Darstellung der am häufigsten verwendeten Hashtags der CDU Niedersachsen
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Abbildung A.8: Darstellung der Likes als Nutzerreaktion über alle Tweets der CDU Niedersach-
sen
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Abbildung A.9: Darstellung der Retweets als Nutzerreaktion über alle Tweets der CDU Nieder-
sachsen
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Abbildung A.10: Darstellung der Kommentare als Nutzerreaktion über alle Tweets der CDU Nie-
dersachsen
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AfD - Sachsen-Anhalt

1. Zeitraum: 20.03.2016-26.06.20218

2. Anzahl Tweets: 3.888

3. Tweets/Retweets: 103/3.780

4. Durchschnitt Woche: 17; Monat: 69

5. Häufigste Anzahl an Hashtags pro Tweet: 2 (582); Tweets mit keinem Hashtag:
380

6. Abbildung A.11 zeigt den Verlauf der Tweets über die Zeit

7. Abbildung A.12 zeigt die zehn häufigsten Hashtags

8. Abbildungen A.13, A.14 und A.15 zeigen die Likes, Retweets und Replies auf die
eigenen Inhalte der Partei
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Abbildung A.11: Darstellung der Anzahl an veröffentlichten Tweets der AfD Sachsen-Anhalt seit
2016

8 https://www.twitter.com/afd_lsa
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Abbildung A.12: Darstellung der am häufigsten verwendeten Hashtags der AfD Sachsen-Anhalt
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Abbildung A.13: Darstellung der Likes als Nutzerreaktion über alle Tweets der AfD Sachsen-
Anhalt
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Abbildung A.14: Darstellung der Retweets als Nutzerreaktion über alle Tweets der AfD
Sachsen-Anhalt
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Abbildung A.15: Darstellung der Kommentare als Nutzerreaktion über alle Tweets der AfD
Sachsen-Anhalt
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AfD - Niedersachsen

1. Zeitraum: 01.01.2019-06.06.20219

2. Anzahl Tweets: 659

3. Tweets/Retweets: 143/201

4. Durchschnitt Woche: 7; Monat: 24

5. Häufigste Anzahl an Hashtags pro Tweet: 0 (247); Häufigste Anzahl unter Tweets
mit Hashtags: 3 (105)

6. Abbildung A.16 zeigt den Verlauf der Tweets über die Zeit

7. Abbildung A.17 zeigt die zehn häufigsten Hashtags

8. Abbildungen A.18, A.19 und A.20 zeigen die Likes, Retweets und Replies auf die
eigenen Inhalte der Partei
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Abbildung A.16: Darstellung der Anzahl an veröffentlichten Tweets der AfD Niedersachsen seit
2019

9 https://www.twitter.com/afdnds
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Abbildung A.17: Darstellung der am häufigsten verwendeten Hashtags der AfD Niedersachsen
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Abbildung A.18: Darstellung der Likes als Nutzerreaktion über alle Tweets der AfD Niedersach-
sen
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Abbildung A.19: Darstellung der Retweets als Nutzerreaktion über alle Tweets der AfD Nieder-
sachsen
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Abbildung A.20: Darstellung der Kommentare als Nutzerreaktion über alle Tweets der AfD Nie-
dersachsen
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Die Linke - Sachsen-Anhalt

1. Zeitraum: 20.07.2012-24.06.202110

2. Anzahl Tweets: 6.573

3. Tweets/Retweets: 2.357/3.612

4. Durchschnitt Woche: 16; Monat: 61

5. Häufigste Anzahl an Hashtags pro Tweet: 0 (2.432); Häufigste Anzahl unter Tweets
mit Hashtags: 1 (2.134)

6. Abbildung A.21 zeigt den Verlauf der Tweets über die Zeit

7. Abbildung A.22 zeigt die zehn häufigsten Hashtags

8. Abbildungen A.23, A.24 und A.25 zeigen die Likes, Retweets und Replies auf die
eigenen Inhalte der Partei
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Abbildung A.21: Darstellung der Anzahl an veröffentlichten Tweets der Linken Sachsen-Anhalt
seit 2012

10 https://www.twitter.com/dielinkelsa
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Abbildung A.22: Darstellung der am häufigsten verwendeten Hashtags der Linken Sachsen-
Anhalt
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Abbildung A.23: Darstellung der Likes als Nutzerreaktion über alle Tweets der Linken Sachsen-
Anhalt
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Abbildung A.24: Darstellung der Retweets als Nutzerreaktion über alle Tweets der Linken
Sachsen-Anhalt
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Abbildung A.25: Darstellung der Kommentare als Nutzerreaktion über alle Tweets der Linken
Sachsen-Anhalt
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Die Linke - Niedersachsen

1. Zeitraum: 06.12.2012-26.06.202111

2. Anzahl Tweets: 4.494

3. Tweets/Retweets: 397/3.959

4. Durchschnitt Woche: 18; Monat: 70

5. Häufigste Anzahl an Hashtags pro Tweet: 0 (1.192); Häufigste Anzahl unter Tweets
mit Hashtags: 1 (1.038)

6. Abbildung A.26 zeigt den Verlauf der Tweets über die Zeit

7. Abbildung A.27 zeigt die zehn häufigsten Hashtags

8. Abbildungen A.28, ?? und A.30 zeigen die Likes, Retweets und Replies auf die
eigenen Inhalte der Partei
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Abbildung A.26: Darstellung der veröffentlichten Tweets der Linken Niedersachsen seit 2012

11 https://www.twitter.com/die_linke_nds
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Abbildung A.27: Darstellung der am häufigsten verwendeten Hashtags der Linken Niedersach-
sen
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Abbildung A.28: Darstellung der Likes als Nutzerreaktion über alle Tweets der Linken Nieder-
sachsen
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Abbildung A.29: Darstellung der Retweets als Nutzerreaktion über alle Tweets der Linken Nie-
dersachsen
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Abbildung A.30: Darstellung der Kommentare als Nutzerreaktion über alle Tweets der Linken
Niedersachsen
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A.2 Anzahl extrahierter Themen pro Monat aller Profile

CDU/CSU

In Abbildung A.31 ist der Verlauf der Anzahl an extrahierten Themen der CDU/CSU pro
Monat dargestellt.
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Abbildung A.31: Darstellung der Anzahl extrahierter Themen pro monatlichem Zeitabschnitt der
CDU/CSU
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AfD

In Abbildung A.32 ist der Verlauf der Anzahl an extrahierten Themen der AfD pro Monat
dargestellt.
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Abbildung A.32: Darstellung der Anzahl extrahierter Themen pro monatlichem Zeitabschnitt der
AfD
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Die Linke

In Abbildung A.33 ist der Verlauf der Anzahl an extrahierten Themen der Linken pro
Monat dargestellt.
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Abbildung A.33: Darstellung der Anzahl extrahierter Themen pro monatlichem Zeitabschnitt der
Linken
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Die Tagesschau

In Abbildung A.34 ist der Verlauf der Anzahl an extrahierten Themen der Tagesschau
pro Monat dargestellt.
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Abbildung A.34: Darstellung der Anzahl extrahierter Themen pro monatlichem Zeitabschnitt der
Tagesschau
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