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90.1 Warum Twitter und Co. in der empirischen Sozialforschung?'

Die Nutzung von sozialen Medien (,,Social Media®) ist ein wichtiger Bestandteil der
alltdglichen Kommunikation von Millionen von Menschen. Mitunter werden Beitra-
ge in diesen Medien selbst zu tagespolitischen Ereignissen. Letzteres galt in besonde-
rem Mafe fiir die Reichweite und das Echo auf die tdglichen Tweets des US-amerika-
nischen Prisidenten Donald Trump. All das hat nicht nur Folgen fiir die Strukturen
moderner Offentlichkeit, sondern auch fiir die empirische Sozialforschung, denn in
diesen Netzwerken liegt ein riesiger Datenpool fiir die empirische Sozialforschung.

Was zeichnet nun diese Netzwerke und ihre Daten aus? Ging es im Zeitalter des
Web 1.0 in erster Linie darum, Internet-Angebote im Sinne einseitiger Informations-
fliisse zu verwenden, also Informationen von einem Sender zu Empfiangern zu trans-
portieren, lebt das Web 2.0 von der Interaktion. Von einem Nutzer ausgesendete
Informationen konnen somit von anderen nicht nur empfangen, sondern auch kom-
mentiert, erganzt und verdndert werden. Das Internet ist so zu einer Plattform ge-
worden, auf der Inhalte und Anwendungen nicht ldnger von einer Person kreiert und
veroffentlicht werden, sondern hdufig von vielen Nutzern in einem kollaborativen
Akt kontinuierlich verandert werden kénnen. Mit diesem Wandel wurde die Basis fiir
Social Media-Anwendungen gelegt.

Unter dem Begrift ,,Social Media“ werden zunichst einmal alle internetbasierten
Anwendungen gefasst, die es Nutzern erlauben, Inhalte zu kreieren und auszutau-
schen, also etwa die Online-Enzyklopéddie Wikipedia, die grofie Bandbreite von Blogs
(Schmidt, Kapitel 89 in diesem Band), Foren (Schiinzel/Traue und Nam, Kapitel 88
und 91 in diesem Band) ebenso wie soziale Online-Netzwerke wie Telegram, Insta-
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gram, Facebook (Schrape/Siri, Kapitel 92 in diesem Band) und Twitter. Abstrakt ge-
sprochen sind soziale Online-Netzwerke thematisch nicht begrenzte Kommunika-
tionsplattformen, in denen Nutzer eindeutig identifizierbare Profile anlegen. Diese
Profile umfassen Inhalte, die der Inhaber des Profils selbst generiert, sowie Verbin-
dungen zu anderen Nutzern der Plattform. Jeder Nutzer kann sowohl Inhalte pro-
duzieren als auch Inhalte von anderen konsumieren oder in Interaktion mit anderen
Nutzern treten. Uber Facebook und Twitter hinaus ist dabei auch an Rezensionen auf
Bewertungsportalen zu Hotels oder Bewertungen bei Internetauktionen zu denken.
Jedes soziale Online-Netzwerk hat bestimmte charakteristische Ziige — bei Twit-
ter etwa die Begrenzung der Textlange auf maximal 280 Zeichen (bis November 2017
waren es noch 140 Zeichen). Weltweit gibt es ca. 217 Millionen monatlich aktive Nut-
zer auf Twitter (Stand: 4. Quartal 2021), zwei Milliarden Nutzer auf Instagram (Stand:
Dezember 2021) und 2,9 Milliarden Nutzer von Facebook (Stand: 4. Quartal 2021).
Der Charme von Twitter besteht darin, dass Tweets mit Metamarkierungen ver-
sehen sind, die eine schnelle Grob-Kategorisierung sowie Verweise auf andere Tweets
und Nutzer erméglichen. Zu diesen Metamarkierungen gehoren sog. Hashtags (#),
mit deren Hilfe man sich alle Beitrige zu einem bestimmten Thema anzeigen las-
sen kann, Verweise auf andere Nutzerprofile (@) sowie wiedergegebene Retweets
(RT). Ein Retweet ist schlicht die wiederholte Wiedergabe eines Tweets anderer Nut-
zer iiber das eigene Nutzerprofil. Abbildung 90.1 zeigt beispielhaft einen Screenshot
eines Tweets. Die Nachricht wurde iiber das Nutzerprofil ,,@CIA“ abgesendet (das
blaue Hakchen hinter dem Namen zeigt an, dass es sich tatsachlich um den offiziellen
Account der US-amerikanischen Central Intelligence Agency CIA handelt), es findet

Thank you for the @Twitter welcome! We
look forward to sharing great #unclassified
content with you.

@ Original (Englisch) dbersetzen

02:27 - 7. Juni 2014

13.215 Retweets 16.082 ,Gefillt mir"-Angaben
@SH. 90900

Q) 28Tsd. 11 13Tsd. O 16Tsd. &

Abb. 90.1 Beispiel-Tweet vom 7. Juni 2014
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sich im Text ein Verweis auf ein Thema (Hashtag) ,,#unclassified” sowie einen ande-
ren Nutzer (@Twitter), die Meldung wurde bis zum Zeitpunkt des Screenshots 13 215
Mal von anderen Nutzerprofilen weiterverbreitet (Retweets), 16 082 Mal mit ,Gefallt
mir“ markiert, 2800 Mal wurde der Tweet von anderen Nutzern kommentiert.

Nicht ohne Grund sind die Daten aus sozialen Netzwerken — Profile ebenso wie
Verkniipfungen zwischen Profilen - als fiir die Forschung vergleichsweise leicht zu-
ginglicher Teil der Big Data-Ara (Triibner/Miihlichen, Kapitel 10 in diesem Band) zu
sehen; fiir die quantitative Sozialforschung (Stein, Kapitel 8 in diesem Band) kann
das ein echter Schatz sein.

90.2 Mogliche Erkenntnisgewinne und Anwendungsgebiete

Usergenerierte Kommunikationsdaten erméglichen der empirischen Sozialforschung
den vergleichsweise leichten Zugang zu einer grofien Menge an aktuellen Meinungs-
auflerungen von Nutzern, ohne diese Personen befragen zu miissen. Stattdessen han-
delt es sich um prozessgenerierte Daten (Salheiser, Kapitel 104 in diesem Band) in
Form von digitalen Verhaltensspuren. Noch wihrend soziopolitische Ereignisse statt-
finden (z.B. Filmausstrahlungen, Protestkundgebungen oder Fernsehdebatten) kon-
nen Daten zu individuellen Bewertungen, Beschreibungen, Sorgen, Hoffnungen und
Argumenten erhoben und ausgewertet werden (sog. Sentiment-Analyse, vgl. Siegel/
Alexa 2020). Dies ist in Echtzeit bzw. mit extrem kurzer Verzégerung moglich, aber
ggf. auch nachtréglich tiber entsprechende Archive, die mit sog. ,,Crawlern® durch-
sucht werden konnen (vgl. Abschnitt 90.3.3). Auf diese Weise konnen erhebliche
Mengen an Daten iiber individuelle Uberzeugungen und Erfahrungsberichte auf kos-
tengiinstige Weise erfasst werden, was mit den klassischen Datenerhebungsverfahren
der empirischen Sozialforschung in dieser Form nicht moglich ist.

Sozialwissenschaftliche Anwendungen zur Analyse solcher Daten, insbesondere
von Twitter-Meldungen, liegen mittlerweile in einer beachtlichen Menge zu einer
Vielzahl an soziopolitischen Themen vor. Zu diesen Studien zdhlen u.a. Arbeiten
aus dem Bereich des Public Health. So zeigen Aramaki et al. (2011) in einem Me-
thodenvergleich zur Identifikation von Influenza-Epidemien, dass Twitter- Analysen
zum Teil besser abschneiden als die State-of-the-Art-Methoden, zu denen offizielle
Daten des Medikamentenverkaufs in Apotheken sowie Log-File-Analysen (Schmitz/
Yanenko, Kapitel 87 in diesem Band) der Suchmaschine Google gehoren. Ein Me-
thodenvergleich von Eichstaedt et al. (2015) zur Vorhersage von atherosklerotischen
Herzerkrankungen zeigt, dass Regressionsanalysen mit Twitter-Daten herkommliche
Analysen mit soziodemographischen Pradiktorvariablen tibertreffen. Instagram-Da-
ten wurden u.a. zur Analyse von vorsitzlicher Selbstverletzung (Scherr et al. 2020)
und Depressionen (McCosker/Gerrard 2021) eingesetzt.

Im Bereich der politischen Soziologie werden usergenerierte Kommunikations-
daten in der Wahlforschung zur Wahlvorhersage eingesetzt. Allerdings wird daran
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auch deutlich, dass noch Herausforderungen zu bewiltigen sind: Gayo-Avello (2013)
kommt mit einer Meta-Analyse (Weifs/Wagner, Kapitel 54 in diesem Band) von Twit-
ter-basierten Wahlprognosen zu dem Schluss, dass Twitter- Analysen begleitend zwar
hilfreich sein koénnen, aber herkommliche Umfragemethoden der Wahlforschung
derzeit noch nicht ersetzen konnen. Im Bereich der Bewertung von politischen TV-
Duellen zeigen Nyhuis und Friederich (2017), dass man Tweets zum Zwecke von
Echtzeitreaktionen von Rezipienten nutzen kann, wie man sie sonst nur unter La-
borbedingungen realisieren kann. Im Themenbereich der Covid-19-Pandemie unter-
suchen Hohlfeld et al. (2021) die Kommunikation zu Verschworungstheorien tiber
Facebook und Telegram, wihrend Machuca et al. (2021) eine Sentiment-Analyse von
Tweets iiber den Coronavirus vorlegen.

Ein weiteres Anwendungsgebiet, das die Vorteile der Echtzeit von Twitter-Daten
hervorhebt, zeigen Middleton et al. (2014). Sie nutzen Twitter-Daten zum ,,Real-Time
Crisis Mapping“ bei Naturkatastrophen. Grundsitzlich bezeichnet ,,Crisis Mapping'’
die Kartographierung von (Natur-)Katastrophen oder Ereignissen von sozialen bzw.
politischen Konflikten, was sowohl zeitlich versetzt als auch in Echtzeit erfolgen kann.
Soziale Medien werden dabei zu einem kollektiven virtuellen Sensor fiir Krisensitua-
tionen, der unterfiittert mit Geodaten (Lakes, Kapitel 118 in diesem Band) ein bes-
seres Krisenmanagement ermdglichen kann. Fownes et al. (2018) beschiftigen sich
mit der Frage, wie auf Twitter iiber den Klimawandel diskutiert wird, und kommen
zu dem Schluss, dass sich das Netzwerk zur Analyse von Einstellungsianderungen
zum Klimawandel eignen kann. Im Bereich der Kriminologie zeigt Gerber (2014),
dass Twitter-Daten mit Geoinformationen die prizise Vorhersage von Kriminalitét
bedeutsam erhdhen kénnen. Li et al. (2021) zeigen, wie illegaler Drogenhandel iiber
Instagram detektiert werden kann. Die Arbeit von Mitchell et al. (2013) stammt aus
dem Bereich der Forschung zum personlichen Wohlbefinden. Mitchell und Kollegen
zeigen dabei am Beispiel der USA, wie auf Aggregatebene (z.B. in Stidten) (Graeft,
Kapitel 102 in diesem Band) geodatenfundierte Twitter-Beitrdge als niitzliche Erwei-
terungen zu Zensus-Daten (Hartmann/Lengerer, Kapitel 106 in diesem Band) beitra-
gen konnen, um das Ausmafl und Verdnderungen von populationsbezogenen Ma-
Blen des Wohlbefindens in Echtzeit zu ermitteln und diese geographisch zu verorten
(sog. Sentiment-Analyse). Diekmann et al. (2014) haben Nutzer-Bewertungen bei
Online-Auktionen zur Analyse von Reputationseffekten und Kooperationsverhalten
in anonymen digitalen Markten eingesetzt. Daneben erdftnen soziale Netzwerke wie
Twitter naturgemaf$ innovative Moglichkeiten, Netzwerkanalysen (Baur, Kapitel 99 in
diesem Band) durchzufiihren.

<
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90.3 Erhebung von usergenerierten Daten

Die empirische Analyse von usergenerierten Daten erfordert in der Regel zundchst
sechs Schritte zur Datenerhebung, die in den folgenden Unterkapiteln erlautert wer-
den. Sie entsprechen in weiten Teilen den Verfahrensschritten, die bei allen quanti-
tativen Inhaltsanalysen (Klein, Kapitel 108 in diesem Band) erforderlich sind, sodass
wir uns hier auf spezifische Punkte der Analyse usergenerierter Social-Media-Daten
konzentrieren. Um es schematisch vorwegzunehmen, geht es um folgende Fragen:

o Welche Variante(n) usergenerierter Kommunikation, welches soziale Netzwerk
sollen in die Untersuchung einbezogen werden - Twitter, Facebook, Instagram,
Chats?

o Sind die einzelnen Beitrige von Interesse oder eher die Netzwerkstrukturen zwi-
schen Profilen und Beitrigen?

o Wessen Beitrdge stehen im Zentrum des Interesses, wer oder was gehort zur
Grundgesamtheit?

« Wie werden genau die Informationen aus den (vielen!) Beitragen extrahiert, die
im Zentrum des Interesses stehen?

o Erfiillt das alles letztlich etablierte Giitekriterien der empirischen Sozialforschung
(Krebs/Menold, Kapitel 35 in diesem Band)?

90.3.1 Bestimmung der Datenquelle(n): Sachliche Eingrenzung
der Zielpopulation

In einem ersten Schritt ist die Datenquelle zu bestimmen, was primér durch die in-
haltliche Fragestellung bedingt sein sollte, gerade im Bereich sozialer Netzwerke aber
auch durch Verfiigbarkeitsaspekte bestimmt wird: Twitter-Daten etwa sind einfacher
zugénglich als Facebook-Daten. Die nétige sachliche Eingrenzung erfolgt dabei in
mindestens zwei Schritten:

1. Auswahl des Netzwerks/Portals: In einem ersten Schritt wird man sich typischer-
weise fiir einige wenige (oder gar nur ein einziges) soziale(s) Netzwerk(e) oder
Portal(e) entscheiden (zur Fallauswahl bei Einzelfallanalysen siche Hering/Jung-
mann, Kapitel 42 in diesem Band). Potenziell infrage kommen hier tausende An-
bieter von Kommunikationsdiensten, Chat-Kanilen, Diskussionsforen oder auch
User-Bewertungen (z.B. auf Amazon, Partner- oder Urlaubsportalen). Konkret:
Wer sich fiir Chats auf Partnerborsen interessiert, kann eine, wenige oder alle Bor-
sen einbeziehen wollen. Die Entscheidung ist nicht ohne Folgen, da sich die Nut-
zer zwischen verschiedenen Partnerborsen erheblich unterscheiden (sollten).

2. Auswahl der einzelnen Beitrdge: Nach dieser Entscheidung folgt auf der zweiten
Ebene innerhalb der ausgewidhlten Netzwerke oder Portale die Auswahl einzel-
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ner Beitrdge (oder Beziehungen zwischen ihnen) nach jeweils einschldgigen Kri-
terien.

Die resultierende Datenstruktur hat damit Ziige einer Mehrebenenanalyse (Potschke,
Kapitel 53 in diesem Band): Zu Merkmalen auf der Ebene der Netzwerke oder Portale
kommen Merkmale auf der Ebene einzelner Beitrage. Fiir beide Ebenen stellen sich
dabei zuvorderst Fragen der Auswahl(logik):

1. Auf der Ebene der Netzwerke/Portale erleichtert etwa ein Fokus auf Twitter alleine
den Zugang zu den Daten, impliziert aber eine nicht-zufillige Auswahl von be-
stimmten Nutzern. Eine Einbeziehung verschiedener sozialer Netzwerke wirft
hingegen Fragen der Verfiigbarkeit und Vergleichbarkeit der Daten auf.

2. Auf der Ebene einzelner Beitrdige stellt sich die Frage, ob eine Vollerhebung - ggf.
auch tiber verschiedene Anbieter hinweg — moglich ist. Ist das nicht der Fall, sind
geeignete Verfahren der Ziehung von (Zufalls-)Stichproben (Héder/Héder, Kapi-
tel 27 in diesem Band) zu priifen.

90.3.2 Raumliche und zeitliche Abgrenzung der Grundgesamtheit

Kommen wir zum zweiten Schritt: Facebook wurde 2004 gegriindet, Twitter 2006.
Beides sind soziale Netzwerke mit weltweiter Reichweite. Das wirft die Frage auf: Wie
kann und sollte die Eingrenzung auf die Zielpopulation, den Untersuchungszeitraum
und die regionale/sprachliche Abdeckung erfolgen? Denkt man an die Wahlforschung
etwa vor einer Bundestagswahl, so wiirde man bei einer repriasentativen Umfrage mit
Zufallsauswahl die wahlberechtigte Bevolkerung Deutschlands als Grundgesamtheit
ansteuern. Wie aber soll das auf Twitter gelingen? Deutschsprachige Tweets konnten
aus Osterreich kommen, englischsprachige Tweets auch von Deutschen. Dieser Pro-
blematik kann zwar teilweise mit der Berticksichtigung von Geodaten, die iiber die
Herkunft der Tweets informieren, begegnet werden. Aber auch dann ist eine genaue
Definition der Zielpopulation nicht mdglich, da noch immer die Staatsangehoérig-
keit und damit die Wahlberechtigung der Nutzer unklar bleiben und Wahlberechtig-
te auch im Ausland wohnbhaft sein konnen. Auch an eine annidhernde Bevélkerungs-
reprasentativitdt ist noch nicht zu denken (vgl. Abschnitt 90.4.2). Dennoch sollte
angestrebt werden, die rdumliche und zeitliche Abgrenzung der Grundgesamtheit so
genau wie moglich zu bestimmen.
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90.3.3 (Halb-)automatische Extraktion von Informationseinheiten
(z.B. Tweets)

Der dritte Schritt ist die Extraktion der Tweets nach bestimmten Kriterien mittels sog.
»Crawlern’, durch ,,Scraping” (d.h. das automatisierte Auslesen von Texten) oder via
»API“ (Application Programming Interface). Im Detail unterscheidet sich das Vor-
gehen erheblich voneinander, allerdings finden sich gute ,,How-to“-Erlduterungen in
der Literatur (siche etwa Munzert et al. 2014: Kapitel 14).

Allgemein gesprochen geht es mit Blick auf Beitrage von Nutzern darum, durch die
Angabe von bestimmten Wortern oder Wortkombinationen (ggf. mit den Operato-
ren ,,ANDY ,,OR® oder mit Hilfe der Trunkierung ,,*“) einen Pool an Informations-
einheiten zu bestimmen, der inhaltlich untersucht werden soll. So haben beispiels-
weise Aramaki et al. (2011) mit dem Begriff ,,influenza® die Anzahl von 300 Millionen
Tweets in ihrem Untersuchungszeitraum auf 400 000 Tweets reduziert.

Wie eingangs beschrieben, sind Twitter-Meldungen mit Metamarkierungen wie
Verweisen auf andere Nutzerprofile (@), Retweets (RT) und Hashtags (#) versehen,
die eine Recherche von Twitter-Meldungen zu bestimmten Themen im Schneeball-
verfahren ermdglichen. Natiirlich sollte dies nicht das allein ausschlaggebende Krite-
rium dafiir sein, Twitter als Grundlage fiir empirische Analysen von sozialen Medien
auszuwdhlen. An Daten aus Facebook kommt man jedoch bei weitem nicht so leicht
und automatisierbar heran, weswegen hier mehr Nacharbeit notig ist.

90.3.4 Manueller Ausschluss ungeeigneter Informationseinheiten
(optional)

Die automatisiert ermittelte Menge an Tweets enthalt natiirlich haufig Informations-
einheiten, die nichts mit dem Untersuchungsthema zu tun haben und die in vielen
Fillen, wenn auch nicht immer, im Zuge der Datenaufbereitung (Liick/Landrock, Ka-
pitel 33 in diesem Band) durch Kodierer in einem vierten Schritt manuell aussortiert
werden miissen.

90.3.5 Differenzierung durch manuelle (oder halb-automatische)
Kodierung

Der fiinfte Schritt bedeutet hiufig die zeitintensivste Arbeit durch Kodierer. Je nach-
dem, ob ein Kodierschema bereits vorliegt oder aber aus den Tweets Kategoriensyste-
me explorativ zu entwickeln sind, sind hier Iterationen zwischen den Schritten 3 bis 5
notwendig.

Bei sogenannten Valenzanalysen bewerten Kodierer etwa die Tweets entlang von
Kategorien wie ,,positiv, ,negativ® oder ,,neutral. Haufig wird, nachdem ca. 10 % der
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Informationseinheiten kodiert wurden, das bis dahin gesammelte Material beur-
teilt und gegebenenfalls zu Schritt 3 zuriickgekehrt. Je nach Anzahl der zu kodieren-
den Tweets ist es gerade im Hinblick auf die Big Data-Problematik (Triibner/Miihli-
chen, Kapitel 10 in diesem Band) sowie der schieren Menge an Informationseinheiten
moglich, dass dieser Schritt nicht mehr komplett manuell erfolgen kann, sodass eine
Kombination aus automatischen und manuellen Selektions- und Kategorisierungs-
schritten notwendig wird (Lewis et al. 2013) — wobei der Reiz der ,,Big Data® oft genau
darin besteht, die Masse an Daten automatisiert zu bewaltigen.

90.3.6 Evaluation und Giitekriterien

Der sechste und letzte Schritt der Datenerhebung betrifft die Evaluation der Daten-
qualitdt (Krebs/Menold, Kapitel 35 in diesem Band). Wie bei anderen quantitativen
inhaltsanalytischen Verfahren iiblich, sollte auch hier die Intra- oder Interkodierer-
Reliabilitdt gepriift werden. Ersteres erfordert das wiederholte Kodieren einer Aus-
wahl an Tweets oder anderen Informationseinheiten durch denselben Kodierer, wih-
rend fiir letzteres mehrere Kodierer denselben Pool an Tweets kodieren (auch hier
zumeist wieder eine Auswahl an Tweets, um den Arbeitsaufwand zu verringern), um
so eine hohe Reliabilitdt der gewonnenen Daten zu gewihrleisten.

90.4 Methodologische Herausforderungen und Einschrankungen

Die Anwendung von usergenerierten Daten aus dem Web 2.0 fiir die empirische So-
zialforschung ist mit einer Reihe von methodischen Problemen konfrontiert, die je
nach Art der Datenquelle unterschiedlich stark ausgepragt sind.

20.4.1 Giite

Zunichst stellt sich bei Analysen usergenerierter Kommunikationsdaten die Frage,
ob und wie wissenschaftliche Standards wie Giiltigkeit (Validitat), Zuverlassigkeit
(Reliabilitét), Wertfreiheit und intersubjektive Nachpriifbarkeit (Krebs/Menold und
Flick, Kapitel 35 und 34 in diesem Band) eingehalten werden konnen:

o Die analysierten Daten wurden nicht nach Qualitatskriterien der empirischen
Sozialforschung erhoben, - wie z.B. bei Befragungen (Reinecke, Kapitel 62 in
diesem Band) oder Beobachtungsstudien (Thierbach/Petschick, Kapitel 109 in
diesem Band) -, sondern sind als prozessproduzierte Rohdaten (Salheiser, Kapi-
tel 104 in diesem Band) ideologisch geprégt, oft stark verkiirzt und zumindest
zum Teil unwissentlich oder wissentlich falsch (sog. ,,Fake News®).
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o Da Nutzer mehrere Profile anlegen konnen, ist zudem nicht gesichert, in welchem
Ausmafl sich einzelne Personen mehrfach unter unterschiedlichen Profilnamen
beteiligen, d.h. die Unabhingigkeit der Beobachtungseinheiten ist nicht sicher-
gestellt, sie ist auch kaum iiberpriifbar.

o Hinzu kommt, dass mit Social Bots in groflem Ausmaf’ ,,Meinungs-Roboter® ein-
gesetzt werden (Hegelich 2016; Pfaffenberger 2021), sodass unklar bleibt, inwie-
weit hinter jeder Informationseinheit ein menschlicher Akteur oder eine lern-
fahige Maschine steht. Moglichkeiten und Verfahren zur Identifikation von Bots
werden derzeit kontrovers diskutiert, wobei als besondere Herausforderung na-
tirlich hinzukommt, dass die Macher von Bots ihr Vorgehen in dem Moment
auch wieder anpassen konnen, sobald die aktuell eingesetzten Kriterien zur Bot-
Identifikation publik werden. Inhaltlich entscheidend ist die Frage, ob letztlich
Bot-generierte Daten in Analysen einbezogen werden sollen oder nicht. Im Falle
von Effektstudien etwa sollte man Bots eher einbeziehen.

o Nach Hsieh/Murphy (2017) sind bei Twitter-Analysen insbesondere drei Fehler-
quellen zu unterscheiden, die die Stichprobenqualitit und mogliche Messfehler
betreffen: Coverage-Fehler, (d.h. die Zielpopulation unterscheidet sich von den
Twitternutzern, vgl. Abschnitt 90.4.2), Fehler bei der Extraktion von Informatio-
nen, (d.h. es fehlen wichtige Schlagworte oder es werden solche verwendet, die
irrelevante Tweets einbinden oder relevante Tweets ausschlieflen, vgl. Abschnitt
90.3.3), und Interpretationsfehler, (d. h. Fehler der Valenzzuweisung durch Kodie-
rer oder durch (halb-)automatische Algorithmen, vgl. Abschnitt 90.3.5)

Im Zuge der Replizierbarkeit und Nachpriifbarkeit der Ergebnisse sind die gesam-
melten Informationseinheiten zu dokumentieren und zu archivieren (Mochmann,
Kapitel 17 in diesem Band). Das ist besonders dann problematisch, wenn Beitrige
auf Homepages (Schiinzel/Traue, Kapitel 88 in diesem Band) frither oder spiter ge-
16scht werden oder ganze Dienste/Web-Auftritte nicht mehr online sind. Diese Tem-
poralitit der Datenquellen fiihrt teilweise zu hohem Archivierungsaufwand, wenn
z.B. mehrere Millionen Tweets oder Hunderte von Chat-Protokollen zu archivieren
sind. Erst recht gilt dies, wenn die Extraktionslogik im Prozess gedndert oder verfei-
nert wurde, ggf. sogar durch hiandisches Zutun.

Viele weitere methodische Herausforderungen sind deckungsgleich mit denjeni-
gen der quantitativen Inhaltsanalyse, sodass diese hier nicht gesondert in aller Aus-
fithrlichkeit diskutiert werden miissen. Wichtig ist dabei die Reliabilitdt der manuel-
len Kodierungen, was durch Verfahren der Inter- und Intra-Kodierer-Reliabilitét
gepriift werden kann.
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90.4.2 Stichprobenqualitat und Verallgemeinerbarkeit

Weitere Probleme betreffen die Qualitét der Stichprobenverfahren (Hdder/Hader, Ka-
pitel 27 in diesem Band). Haufig ist die Grundgesamtheit nicht oder nur vage zu be-
stimmen - dies gilt sowohl fiir die Auswahl der Anbieter als auch die Auswahl der
Beitrége, sodass es prinzipiell schwierig wird, inferenzstatistische Schliisse zu ziehen.
Vor diesem Hintergrund ist auch Vorsicht geboten, wenn mitunter mit ,Vollerhebun-
gen” argumentiert wird. ,Wir haben alle Tweets mit dem Hashtag #tvduell gesammelt*
ist ein grofler Satz. Aber was sagt er uns letztlich iiber das Duell und die Wahl, wenn
nicht bekannt ist, wer tiberhaupt in Deutschland twittert und wer speziell an diesem
Abend zum TV-Duell getwittert hat?

Allgemein gilt: Twitter, Chat- und Social Media-Nutzer sind eben nur ein be-
stimmter, zudem nicht klar bestimmbarer, aber sicherlich verzerrter Ausschnitt aus
der Bevolkerung, weswegen die Anwendung von Verfahren der schlieffenden Sta-
tistik auf eine bevolkerungsbezogene Grundgesamtheit vermieden werden sollte.
Grundsitzlich treffen hierbei die Probleme von Web-Surveys (Wagner-Schelewsky/
Hering, Kapitel 70 in diesem Band) auch auf die Analyse von usergenerierten Kom-
munikationsdaten zu, insbesondere, dass weiterhin nicht alle Personen in Deutsch-
land Internet-Zugang haben. Laut der ARD/ZDF-Online-Studie aus dem Frithjahr
2021 verfiigen 94 % der deutschsprachigen Wohnbevolkerung ab 14 Jahre tiber einen
Internetzugang und 76 % nutzen das Internet téglich (vgl. Beisch/Koch 2021). Dabei
sind insbesondere altere Personen ab 70 Jahre mit einer Quote von 77 % Internetnut-
zern weiterhin unterreprasentiert. Wenn es um die mindestens wochentliche Nut-
zung von sozialen Medien geht, so nutzen derzeit nur 28 % der deutschsprachigen
Bevolkerung mindestens wochentlich Facebook, und nur 4 % mindestens wochent-
lich Twitter. Unter den jiingeren Alterskohorten (14-29 Jahre) sind es bei Facebook
35 % und bei Twitter 9 %, wahrend Personen ab 70 Jahren Nutzungsquoten von ledig-
lich 8 % bei Facebook und lediglich 1% bei Twitter aufweisen. Entsprechend sind der-
zeit grundsitzlich keine anndhernd représentativen Bevolkerungsanalysen mit sol-
chen Daten maglich.

90.4.3 Datenschutz

Mit der Analyse von Social Media-Daten sind auch Probleme von Verletzungen des
Datenschutzes betroffen. Sie werfen ethische Fragen auf (Meeder et al. 2010, vgl. hier-
zu auch Friedrichs, Miithlichen und Dreier, Kapitel 21, 23 und 25 in diesem Band), die
teilweise identisch mit anderen Verfahren und Ansétzen, teils aber auch spezifischer
Natur sind. Zudem besteht in umgekehrter Richtung das Problem, dass Datenver-
kniipfungen (Cielebak/Réssler, Kapitel 31 in diesem Band) hiufig nicht méglich sind,
wenn die Nutzer iiber anonyme Profile kommunizieren, sodass keine soziodemogra-
phischen Daten (Hoffmeyer-Zlotnik/Warner, Kapitel 77 in diesem Band) oder andere
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Daten mit den Sendern der Nachrichten verkniipft werden kénnen. Uber die Analyse
einer Vielzahl von Tweets eines Profils kann versucht werden, demographische Daten
zu schitzen (Sloan et al. 2013), zudem existieren Algorithmen zur De-Anonymisierung
(z.B. Narayanan/Shmatikov 2009). Alleine die Moglichkeit ihres Einsatzes wirft un-
mittelbar Datenschutz- und damit ethische Fragen auf. Entsprechend sollten solche
Studien durch Ethikkommissionen, die zunehmend an Universitten als Gremien ver-
ankert sind, evaluiert und abgesichert werden.

90.4.4 Operationalisierung von latenten Konstrukten

Eine weitere methodische Einschriankung ist die hdufig problematische Operationa-
lisierung von latenten Konstrukten. Im Unterschied zu klassischen Primérerhebun-
gen (z.B. Surveys), bei denen alle moglichen individuellen Wahrnehmungen, Angste,
Sorgen, Verhaltensabsichten, Einstellungen, Erwartungen etc. in standardisierten
Skalen (Latcheva/Davidov und Blasius, Kapitel 78 und 49 in diesem Band) mittels
multipler Indikatoren (Burzan und Huinink, Kapitel 47 und 48 in diesem Band) er-
hoben werden, bleibt bei der Analyse von usergenerierten Kommunikationsdaten
nur die indirekte Messung mittels geeigneter Kategoriensysteme. Ob sich die Ana-
lyse usergenerierter Kommunikationsdaten fiir eine Studie eignet, hingt demnach
vor allem von der inhaltlichen Fragestellung ab. Interessant ist dabei auch die mog-
liche Verkniipfung von Twitter- und anderen Social Media-Daten mit klassischen
Befragungsmethoden.

90.5 Usergenerierte Kommunikation und Big Data

Die Zukunft der Analyse usergenerierter Kommunikation ist zweifellos im Kontext
von Big Data (Tritbner/Miihlichen, Kapitel 10 in diesem Band) zu sehen. Dann wer-
den diese Daten in Verbindung mit allen moglichen digitalen Fuflspuren, wie z.B.
Geodaten (Lakes, Kapitel 118 in diesem Band), Informationen aus Social Media-Ka-
nilen, aber auch prinzipiell allen moglichen Daten aus Verkehr, Konsum, Kredit-
karteninformationen, Mobilfunk, Verwaltungsakten und aus anderen Quellen sowie
allen moglichen elektronischen Geriten, die mit ihrer Umgebung kommunizieren
konnen, ganz neue Anwendungsmoglichkeiten zulassen — aber auch neue ethische
und methodische sowie datenverarbeitungsbezogene Fragen aufwerfen (Mayerl
2015). Viele der genannten methodischen Probleme sind Herausforderungen fiir die
Zukunft. Usergenerierte Kommunikationsdaten sind als Teil der Big Data-Ara zwar
mit all deren Problemen verbunden, die hdufig nur in interdisziplinaren Forschungs-
kontexten zu l6sen sind. Gleichzeitig besitzen sie das grofie, zukunftsweisende Poten-
zial einer modernen empirischen Sozialforschung. Gerade die enge Zusammenarbeit
zwischen Informatik bzw. Informationswissenschaften und Sozialwissenschaften ist
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hier entscheidend, um die Kompetenzen aus Informationstechnologie und Big Data
einerseits sowie sozialwissenschaftlicher Theorie und sozialwissenschaftlicher Da-
tensensibilitat andererseits zu verbinden.
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