48 TDWI INSIDE

Ein Beitrag
von Alexander Gusser

Datenbasierte Entscheidungshilfe im Bereich Social Media

Transparente Analyse
geschaftsrelevanter Daten

Mit Sentiment-Analysen lassen sich Social-Media-Postings und -Diskussionen auf Meinungen, Trends

und Stimmungen analysieren. Unternehmen kénnen mit ihrer Hilfe herausfinden, welche Einstellung

das Netz zu ihren Produkten hat oder welches Image (iber sie vorherrscht. Auch Personlichkeiten des

offentlichen Lebens oder politische Parteien kdnnen mit Hilfe von Sentimentanalysen herausfiltern,

wie sie im Netz eingeschétzt werden. Hier ein Uberblick tiber die verschiedenen Ansiitze.

Das Verstehen von Aktivitdten und Textbeitrdgen
in den Social Media ist heutzutage wichtiger denn
je und gewinnt immer stérker an Bedeutung. In-
nerhalb von Twitter, Facebook, Xing, LinkedIn etc.
existieren grofse Mengen an bisher teils ungenutz-
ten, geschéftsrelevanten Daten [Sch15]. Vor die-
sem Hintergrund erscheint eine detaillierte Analy-
se liber die Postings und Diskussionen in Foren,
Blogs und sozialen Netzwerken hilfreich - und hier
setzt die Sentimentanalyse an. Meinungen, Trends
und Stimmungen konnen sichtbar und quantitativ
messbar gemacht werden. In diesem Zusammen-
hang ist es wichtig, bestehende Ansatze zu ken-
nen und deren Ablaufe nachzuvollziehen, um die
Niitzlichkeit dieser Analyseform bestimmen zu
kénnen. Im Folgenden werden diese Aspekte na-
her beleuchtet.

Sentimentanalyse untersucht unstruk-
turierte und semistrukturierte Texte

Die Sentimentanalyse beziehungsweise die Pola-
ritdtsanalyse ist eine Teildisziplin des Text Mining
und lasst sich speziell dem Themengebiet des Na-
tural Language Processing (NLP) zuordnen. Diese
Begriffe beschreiben eine Vielzahl von Methoden
zur Analyse von unstrukturierten und semistruk-
turierten Texten |Kel 12]. Eines der Ziele besteht da-
rin, die im Text enthaltenen Informationen, soweit
moglich, in messbare Textmerkmale zu Uibertragen
und damit zu quantifizieren. Im Anschluss werden
Algorithmen auf die Merkmale angewendet, mit
deren Hilfe sich die inhaltliche Wertung bzw. Po-
laritét (positiv, neutral oder negativ) eines Textes
bestimmen lasst.
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Der sogenannte Lexicon-based-Ansatz beno-
tigt zur Festlegung der Orientierung entsprechen-
de Bibliotheken mit vordefinierten Begriffen und
den dazugehoérigen numerischen Bewertungen
der Polaritat. Die Worter sind somit unterschied-
lich stark der jeweiligen Polaritét zugeordnet. Be-
griffe, die nicht in der Bibliothek existent sind,
sind per Definition als neutral oder unbekannt
gekennzeichnet. Ein Text kann daher in seiner
vollsténdigen Bewertung theoretisch einen belie-
bigen positiven, neutralen oder negativen Wert
annehmen. Allerdings wird dieser Ansatz oft als
unflexibel angesehen, da sich die meisten Worter
oder Begriffe lediglich themenbezogen als positiv
oder negativ betrachten lassen [Gez15].

Zudem hat der Ansatz Schwierigkeiten, ,Lingu-
istische |...] Begriffe, Entitaten, Fakten und Kernaus-
sagen aus den Texten“ [Kel12] zu erkennen. Eine
Zuordnung einzelner Woérter wird durch den vari-
ierenden Kontextbezug, durch Negation sowie den
entstehenden Interpretationsspielraum erschwert,
den die deutsche Sprache mit sich bringt. Zum Bei-
spiel wird die Aussage ,Er will sie nicht“ anders
verstanden als: ,Er will, sie nicht.“ Dabei erfiillt die
Zeichensetzung eine bedeutende Funktion. Diese
wird jedoch in den meisten Lexicon-based-Ansat-
zen nicht beachtet, was wiederum das Verstehen
der Semantik zu einer komplexen und manuell in-
tensiven Angelegenheit macht [Min12].

Genau hier setzt der Supervised-Learning-An-
satz (liberwachtes Lernen) an. Zur Klassifikation
ist keine Bibliothek mit bewerteten Wértern erfor-
derlich, sondern eine Sammlung von Texten mit
bereits vordefinierter Polaritdtszuordnung als Trai-
nings- und Testdatenmenge. Die Einordnung ldsst
sich durch automatische oder manuelle Verfahren
vornehmen. Das bedeutet, dass das Modell zum
Beispiel anhand der vom Fachpersonal gelesenen
und bewerteten Texte trainiert wird.

Dabei liegt der Vorteil insbesondere in der Anpas-
sung des Verwendungszwecks, da sich der daraus
resultierende Kontextbezug schneller und effizienter
herstellen ldsst. Dem Risiko eines iiberangepassten
Modells (Overfitting) kann durch den Einsatz géngi-
ger Kreuzvalidierungsverfahren, Pruning oder Early-
Stopping-Verfahren entgegengewirkt werden. Somit
steigt die Qualitdt der messbaren Ergebnisse, was
die wahrgenommene Niitzlichkeit des Ansatzes stei-
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gert. Die im Folgenden beispielhaft skizzierte Sen-
timent-Anwendung, kurz SENA, soll diesen Ansatz
der Sentimentanalyse greifbarer machen.

SENA

Im Bereich der Textanalyse existieren durchaus
zahlreiche Anwendungen, die eine automatisierte
Sentimentanalyse sowie inhaltliche Monitoring-
systeme anbieten. Jedoch halten die Hersteller ihre
Algorithmen in der Regel im Verborgenen, sodass
die Herleitung der Polaritat dadurch schwer bis un-
moglich nachvollziehbar ist [Kel12]. Eine Eigenent-
wicklung iiberwindet die genannten Nachteile. Die
flexible und zeitnahe Erweiterbarkeit spricht trotz
des deutlich héheren Entwicklungsaufwands fiir
die eigene Umsetzung. Im Folgenden wird das Vor-
gehen schrittweise erldutert.

Social Media als Datenbasis

Social Media ist eine wichtige Grundlage der empi-
rischen Analyse und dabei insbesondere der qua-
litativen Sozialforschung. Dabei enthalten Postings
und Diskussionen beispielsweise in sozialen Netz-
werken grofe Mengen geschéftsrelevanter Daten
wie Lob, Kritik, Meinungen und Bewertungen tliber
Produkte und Dienstleistungen von Unternehmen
[Sch15]. Um mégliche datenbasierte Entscheidun-
gen treffen zu kénnen, wird die Datenbasis fiir
SENA hier exemplarisch auf den Microblogging-
Dienst Twitter eingeschrénkt. Die Tweets reprasen-
tieren authentische und unverfalschte Aussagen,
die als Datengrundlage fiir die Sentimentanalyse
dienen [Kel12]. Die Daten werden zunachst mit Hil-
fe einer Informationsextraktion tiber vorab festge-
legte Suchparameter wie beispielsweise Suchwor-
ter, Zeitraum und/oder Sprache gefiltert und in
einer Datenbank gespeichert.

Trainings- und Testdaten

Die gezielte Integration des Fachwissens der Mitar-
beiter wird, wie immer bei tiberwachten Lernverfah-
ren im Text Mining, auch in SENA als wichtiger Fak-
tor eingesetzt. Dazu werden unbehandelte Tweets
aus der Datenbasis bereitgestellt. Neben den Wor-
tern enthalten die Rohdaten Informationen, die der
Mensch intuitiv verarbeitet, wie Zeichensetzung,
Sarkasmus oder Zynismus. Die Mitarbeiter stufen
die Texte in die jeweiligen Kategorien positiv, nega-
tiv oder neutral ein. Anschliefbend werden die Texte
in Trainings- und Testdaten unterteilt. Auf diesem
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Trainingsdatenbestand wird im nédchsten Schritt
der Klassifikator trainiert und tiberpriift.

Klassifikation mit bedingten
Wahrscheinlichkeitswerten

Die Auswahl der Verfahren, mit denen mogliche
Klassifikatoren trainierbar sind, ist grof. Eine klei-
ne Aufzahlung der géngigsten und bekanntesten
Vertreter umfasst Entscheidungsbdume, Regelwer-
ke, graphenbasierte Verfahren, Support Vector Ma-
chines und Kiinstliche Neuronale Netzwerke. SENA
verwendet den Naive-Bayes-Klassifikator, der eine
Klassifikation mit bedingten Wahrscheinlichkeits-
werten ausfiihrt. Die mathematisch transparente
Herleitung, warum ein Text der jeweiligen Polaritat
zugeordnet wurde, war ausschlaggebend fiir die
Wahl dieses Verfahrens.

Zu Beginn miissen die Texte in messbare Merk-
male Uiberfiihrt werden. Das Bag-of-Words-Modell
[Ram15] hilft dabei, die Frequenz, also die Haufig-
keit jedes Wortes innerhalb des Textes zu bestim-
men.

Danach erfolgt die Berechnung der bedingten
Wahrscheinlichkeiten fiir jedes Wort mit der zuvor
festgelegten Polaritdt basierend auf der Trainings-
menge |[Wag12]. Die Polaritatsberechnung setzt
sich aus der Multiplikation jeder auftretenden be-
dingten Wahrscheinlichkeit der Worter im Text zu-
sammen. Anschliefbend wird die Polaritdt mit dem
hochsten Ergebnis, dass der Text dieser zugehorig
ist, ausgewahlt. Die Testdaten dienen abschliefend
zur Evaluation des erzeugten Klassifikators. Dieser
lasst sich ab sofort zur Bestimmung der Polaritat
neuer Texte nutzen. Das Training ist in regelmafi-
gen Abschnitten zu wiederholen, um die Qualitat
sicherzustellen bzw. zu steigem.

Fazit

Die Sentimentanalyse erméglicht einen Uberblick
liber die Stimmung innerhalb von Social-Media-
Daten. Dabei bestehen grundsétzlich zwei Um-
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Abb. 1: Verarbeitungs-
schritte der Sentiment-
Anwendung (SENA)
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setzungsmoglichkeiten, mit denen eine systema-
tische Klassifizierung der Texte zu den jeweiligen
Polaritéten, bedingt durch die Einbeziehung von
Begriffsgewichtungen, realisierbar ist. Der wesent-
liche Unterschied zwischen den beiden Anséitzen
ist der Verwendungszweck. Der Lexicon-based-
Ansatz kann die generelle Stimmung ohne grofben
Trainingsaufwand des Modells wiedergeben. Der
Bezug zum Unternehmen und/oder zu seinen Pro-
dukten, Kampagnen, vielleicht auch zu seinen Kon-
kurrenten lasst sich entschieden préaziser durch
den Supervised-Learning-Ansatz herstellen.

Der hier vorgestellte SENA-Prototyp zeigt, dass
es sich lohnt, eine Eigenentwicklung zu betreiben:
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