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1. TWITTER ALS POLITISCHE INFORMATI-

ONSQUELLE  

Während immer mehr Aspekte des politischen Lebens 

und politischer Berichterstattung durch politikbezogene 

Twitter-Nachrichten begleitet werden, steigt auch stetig 

das Interesse politischer Akteure, aus diesen Nachrich-

ten Informationen über Politik, politische Erfolgsaussich-

ten und öffentliche Meinung zu gewinnen. Berater wer-

ben mit der Erstellung Twitter-basierter Meinungsbilder 

und die Einbindung einzelner Tweets und die bildliche 

Darstellung themenbezogener Twitter-Aktivität in der 

politischen Medienberichterstattung sind inzwischen 

längst Routine. Allerdings kann die regelmäßige und 

prominente Nutzung Twitter-basierter Informationen 

nicht garantieren, dass diese Informationen tatsächlich 

die behauptete Aussagekraft besitzen. Dazu sind Analy-

sen des tatsächlichen Erkenntnispotentials von Twitter 

für politische Fragestellungen erforderlich. Bislang sind 

diese rar, was zu Unsicherheit darüber führen kann, wel-

che Schlussfolgerungen Twitter-gestützte Informationen 

zulassen. Mit dieser Schrift wollen wir einen Beitrag dazu 

leisten, einige Unklarheiten auszuräumen.  

Anhand von ausgewählten Analysen werden wir zeigen, 

für welche Fragen Twitter-Daten hilfreiche Informationen 

für Politiker, Kampagnenmacher, Journalisten und Wis-

senschaftler versprechen und in welche Fällen Twitter-

Daten weniger aufschlussreich sind oder sogar zu irre-

führenden Folgerungen führen. Hierbei konzentrieren wir 

uns auf drei Themen: die Erstellung von Meinungsbildern 

und Wahlprognosen auf der Basis von Twitter-Daten, 

den Versuch, in der öffentlichen Agenda prominente 

Themen mit Hilfe des Texts von politikbezogenen Twit-

ter-Nachrichten zu ermitteln, und die Analyse politischer 

Aufmerksamkeit über das Tagesvolumen politikbezoge-

ner Tweets. Als Basis unserer Analysen nutzen wir einen 

Datensatz von 1.390.571 Nachrichten, die im Verlauf 

des Bundestagswahlkampf 2013 von 98.149 Nutzern 

veröffentlicht wurden und mindestens einen von 86 aus-

gewählten politisch relevanten Begriffen als Wort oder 

als Hashtag verwendeten.  

Unsere Analysen werden zeigen, dass sich Twitter-Daten 

im betrachteten Fall nicht für die Erstellung korrekter 

politischer Meinungsbilder oder Wahlprognosen eigneten. 

Auch erweist sich die Analyse der Texte von politikbezo-

genen Tweets als nicht sehr aussagekräftig in Bezug auf 

die öffentliche Agenda im Verlauf der Kampagne, also 

diejenigen Themen, die von Bürgern in repräsentativen 

Befragungen als die wichtigsten politischen Themen 

identifiziert worden waren. In Bezug auf die Analyse der 

Schwankung politischer Aufmerksamkeit anhand des Ta-

ges-Volumens politisch relevanter Twitter-Nachrichten 

zeigen unsere Analysen ermutigende Ergebnisse. Wäh-

rend alleine die Betrachtung der täglichen Schwankun-

gen im Volumen politikbezogener Tweets keine zuverläs-

sigen Rückschlüsse auf Schlüssel-Ereignisse im Verlauf 

der Kampagne erlauben, so zeigen die starken Reaktion 

von Twitter-Nutzern auf ausgewählte politische Kontro-

versen oder die mediale Berichterstattung über Medien-

ereignisse, dass Ausschnitte des politischen Geschehens 

eindeutige Spuren auf Twitter hinterlassen. Für die Ana-

lyse öffentlicher Diskussionen bietet Twitter also durch-

aus Erkenntnispotential.  

Die Analysen zeigen, dass Twitters Potential als politi-

sche Informationsquelle stark von den tatsächlichen Er-

kenntnisinteressen abhängt. Politiker, Berater, Journalis-

ten und Wissenschaftler, die in Twitter gleichsam eine 

Glaskugel zukünftiger politischer Geschehnisse oder ei-

nen unverzerrten Spiegel gesellschaftlichen Geschehens 

sehen, werden notwendiger Weise enttäuscht bleiben. 

Zu entfernt ist die Veröffentlichung eines Tweets von 

persönlichen oder kollektiven Wahlabsichten oder politi-

schen Überzeugungen, als dass hier eine stabile und in 

Prognosen belastbare Beziehung zu erwarten wäre. Im 

Unterschied dazu gibt Twitter Aufschluss über die tägli-

chen Schwankungen in der politischen Aufmerksamkeit 

seiner Nutzer, die wiederum wichtige gesellschaftliche 

Ereignisse, Akteure, Themen und Kontroversen spiegeln. 

Anders gewendet, sind Antworten auf Fragen der folgen-

den Art möglich: Welche Themen, Akteure oder Inhalte 

binden wann die Aufmerksamkeit von sich zu Politik äu-

ßernden Twitter-Nutzer. Dies sind relevante Fragen. Für 

ihre Diskussion und Entwicklung analytischer Prozesse 

und Standards ist es jedoch notwendig, die gegenwärti-

gen Möglichkeiten und Grenzen Twitter-basierter Daten 

offen zu diskutieren und die Aufmerksamkeit weg von 

der Nutzung der Daten als Prognoseinstrument oder Ba-

sis für Meinungsbilder hin zu denjenigen Fragen zu len-

ken, die tatsächlich mit Twitter-Daten sinnvoll beantwor-

tet werden können. 

 

2. TWITTER IN DER POLITISCHEN KOMMUNI-

KATION: WERKZEUG UND INFORMATIONS-

QUELLE  

Der Mikroblogging-Dienst Twitter ist in westlichen De-

mokratien zu einem zentralen Instrument politischer 

Kommunikation geworden (Jungherr, 2016). Dies gilt 

zunehmend auch für Deutschland. Dies mag auf den ers-
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ten Blick überraschen, vor allem wenn man an die ver-

gleichsweise niedrigen Nutzerzahlen des Dienstes in 

Deutschland denkt. So weist die aktuelle ARD/ZDF-

Onlinestudie 2015 sieben Prozent der deutschsprachigen 

Onlinenutzer über 14 Jahre als zumindest gelegentliche 

Twitter-Nutzer aus. Mindestens einmal die Woche nutz-

ten nur noch vier Prozent der Onlinenutzer den Dienst 

(Tippelt und Kupferschmitt, 2015). Die vergleichsweise 

niedrigen Nutzerzahlen von Twitter dürfen jedoch nicht 

den Blick auf Twitters tatsächliche Rolle in der politi-

schen Kommunikation verstellen.   

Was Twitter an Massenreichweite vermissen lässt, macht 

der Dienst durch seine zunehmende Bedeutung für poli-

tische Akteure und Multiplikatoren wett. Über den Ver-

lauf der letzten Jahre nutzten Politiker und Journalisten 

den Mikroblogging-Dienst zunehmend. Für Politiker hat 

Twitter als Werkzeug für die Darstellung und Inszenie-

rung von Politik an Bedeutung gewonnen (Jungherr, 

2009, 2013a; Nuernbergk et al., 2016). Für viele Jour-

nalisten ist Twitter mittlerweile ein Ort der persönlichen 

Markenentwicklung und Werbung für ihre Beiträge, aber 

auch ein Recherchewerkzeug für Artikelideen oder Origi-

nal-Töne (Broersma und Graham, 2012; Hamby, 2013; 

Neuberger, vom Hofe und Nuernbergk, 2013). Dies und 

die inzwischen umfassende Präsenz deutscher und inter-

nationaler Medienunternehmen haben Twitter zu einem 

zentralen Medium im Fluss politischer Kommunikation 

gemacht. Will man diesen politischen Informationskreis-

lauf und seine Dynamiken besser verstehen, kommt dem 

Verständnis von Twitter eine zentrale Rolle zu (Chad-

wick, 2013).  

Neben zentralen politischen Akteuren wie Politiker und 

Journalisten wird Twitter auch zunehmend von politi-

schen Aktivisten genutzt (Papacharissi, 2015; Tufekci 

und Wilson, 2012). Kritiker verweisen immer wieder 

spöttisch auf die Grenzen von politischen Aktivismus in 

Form von 140 Zeichen und Hashtags (Gladwell, 2010). 

Verschiedene Studien deuten aber inzwischen darauf 

hin, dass Twitter vielleicht nicht die zentrale Rolle spielt, 

die einige der optimistischeren Autoren dem Dienst zu-

schreiben, aber dennoch ein hilfreiches Werkzeug bei der 

Verbreitung der Anliegen und Sichtweisen von Aktivisten 

sowie der Organisation von Aktionen darstellt (Howard 

und Hussain, 2013; Jungherr und Jürgens, 2014b).  

Die zunehmende Bedeutung von Twitter für politische 

Kommunikation wird zudem bei der Nutzung des Mikro-

blogging-Dienstes für Kommentare und Diskussionen 

während politischer Großereignisse oder politisch rele-

vanter Fernsehsendungen deutlicher. Entwicklungen wie 

Social TV (Klemm und Michel 2014) bzw. second screen 

(Gil de Zúñiga, Garcia-Perdomo und McGregor, 2015) 

ermöglichen es Twitter-Nutzern, ihre Reaktionen auf Er-

eignisse, die große öffentliche Aufmerksamkeit finden, 

zu veröffentlichen und damit zur kollektiven Meinungs-

bildung öffentlich beizutragen (Anstead und O’Loughlin, 

2011; Jungherr, 2014). Twitter ermöglicht aber natürlich 

auch politischen Eliten, den Verlauf der öffentlichen De-

batte zu diesen Ereignissen zu verfolgen und gegebe-

nenfalls sogar auch zu beeinflussen. Auch Journalisten 

greifen gezielt auf Nachrichten zurück, die während poli-

tischer Großereignisse veröffentlicht wurden. Dies ge-

schieht in Form einzelner Tweets, die exemplarisch für 

den Diskurs auf Twitter dargestellt werden, oder in Form 

graphischer Darstellungen automatischer Analysen von 

Aggregaten thematisch relevanter Twitter-Nachrichten 

(Anstead und O’Loughlin, 2015). Auch auf diesem Wege 

beeinflusst Twitter also politische Kommunikationspro-

zesse unabhängig von den vergleichsweise niedrigen 

Nutzerzahlen des Dienstes.  

Die hier aufgezählten Nutzungsarten von Twitter deuten 

bereits darauf hin, dass Twitter nicht nur als Dienst für 

die Verbreitung von Nachrichten oder den öffentlichen 

Austausch über politische Themen dient, sondern auch 

als Informationsquelle genutzt wird. Dies geschieht ei-

nerseits durch die Nutzung von Twitter als Quelle infor-

meller Meinungsbilder durch Politiker oder Journalisten. 

Twitters Datenstruktur und der verhältnismäßig einfache 

und umfangreiche Datenzugang machen andererseits 

auch die automatisierte Analyse von Aggregaten thema-

tisch relevanter Twitter-Nachrichten möglich. Zuneh-

mend werden diese automatisierten Echtzeitanalysen in 

die Medienberichterstattung über politische Ereignisse 

eingebunden (Anstead und O’Loughlin, 2015). Journalis-

ten und Politiker nutzen Twitter also zunehmend als ein 

Instrument zur Messung öffentlicher Meinung.  

Auch Wissenschaftler nutzen Twitter zunehmend als In-

formationsquelle über politische Einstellungen, Meinun-

gen und Phänomene. Wohl am bekanntesten, und am 

umstrittensten, ist die Erwartung einiger Wissenschaft-

ler, durch die Analyse von Twitter-Nachrichten Wahlen 

vorhersagen zu können (DiGrazia et al., 2013; Tumasjan 

et al., 2010). Auch wenn die These, politische Unterstüt-

zung am Wahltag könnten an Twitter-Nachrichten abge-

lesen werden, weit verbreitet ist und vor Wahlen regel-

mäßig öffentlichkeitswirksam in Medien diskutiert wird, 

äußern zahlreiche Studien grundlegende Zweifel an der 

politischen Vorhersagekraft Twitters (Diaz et al., 2016; 

Gayo-Avello, 2012; Huberty, 2015; Jungherr et al., 

2016; Metaxas, Mustafaraj und Gayo-Avello, 2011).  
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Als vielversprechender sehen verschiedene Autoren den 

Versuch an, zeitliche Dynamiken in der Veröffentlichung 

thematisch bezogener Twitter-Nachrichten als Zeichen 

von momentanen kollektiven Aufmerksamkeitskonzent-

rationen zu interpretieren (Jungherr und Jürgens, 2013). 

Hierin glichen Twitter-Nachrichten anderen textbasierten 

Daten, mit deren Hilfe außergewöhnliche Ereignisse 

identifizierbar und in entscheidende Entwicklungsstufen 

gliederbar seien (Kleinberg, 2003, 2016). Dieser Logik 

folgend zeigten verschiedene Studien, dass es möglich 

ist, anhand temporärer Volumenspitzen an thematisch 

einschlägigen Nachrichten wichtige Ereignisse im Verlauf 

von Kampagnen zu identifizieren (Jungherr, 2015; Lin et 

al., 2014), entscheidende Schritte in der Entwicklung 

von politischen Protesten (Jungherr und Jürgens, 2014a) 

und thematische Gliederungen von politischen Fernseh-

sendungen zu erstellen (Shamma, Kennedy und 

Churchill, 2010, 2011).   

Andere Autoren sehen Twitters Diagnosekraft nicht in 

der Wahrnehmung kollektiver Phänomene oder Auf-

merksamkeitsschwankungen. Stattdessen konzentrieren 

sie sich darauf, auf Basis veröffentlichter Tweets Rück-

schlüsse auf die Autoren der Textnachrichten zu ziehen. 

Seien es demographische Merkmale (Barberá und Rive-

ro, 2015), politische Einstellungen (Barberá, 2015) oder 

auch mentale Gesundheit (Choudhury et al., 2013), 

zahlreiche Studien illustrieren das Interesse von For-

schern, auf Basis von Twitter-Nachrichten Schlüsse auf 

Eigenschaften der Autoren abzuleiten.   

Zusammengenommen zeigen diese Entwicklungen, dass 

für unterschiedliche gesellschaftliche Gruppen Twitter 

zunehmend zu einer Quelle von Informationen über poli-

tische Phänomene wird (Klašnja et al., 2016; Murphy et 

al., 2014; Schober et al., 2016). In diesem Prozess do-

minieren zurzeit optimistische Meinungsbeiträge und iso-

lierte Fallstudien, die Potentiale illustrieren sollen. Wenn 

Twitter-Daten oder auch auf anderen Diensten gesam-

melte digitale Spurendaten (Howison, Wiggins und 

Crowston, 2011) zu standardisierten Quellen von öffent-

lich genutzten Informationen zu politischen Phänomenen 

oder Meinungsbildungsprozessen werden sollen, ist es 

jedoch erforderlich, dieses Potential kritisch zu analysie-

ren und in unterschiedlichen Kontexten systematisch zu 

testen (Jungherr, 2015; Jungherr, Schoen und Jürgens, 

2016).  

In dieser Schrift untersuchen wir Twitters analytisches 

Potential für die Analyse von drei unterschiedlichen As-

pekten politischer Kommunikation im Verlauf des Bun-

destagswahlkampfs 2013. Wir betrachten das Potential 

von Twitter als verlässliche Informationsquelle über die 

Unterstützung politischer Parteien, über die relative Be-

deutung politischer Themen und den zeitlichen Verlauf 

des Volumens politisch relevanter Nachrichten. Auf diese 

Weise soll verdeutlicht werden, für welche Aspekte poli-

tischer Kommunikation Twitter eine vielversprechende 

Informationsquelle ist und in welchen Fällen erhebliche 

Probleme auftreten. Ziel ist es somit, einen Beitrag zur 

Ausdifferenzierung der Diskussion zu Twitters politischer 

Erkenntnispotentiale zu leisten und Politiker, Journalisten 

und die kritische Öffentlichkeit bei der Diskussion über 

die Aussagekraft Twitter-basierter Analysen zu unter-

stützen. 

 

3. METHODISCHES VORGEHEN  

In den folgenden Analysen setzen wir Twitter-basierte 

Informationen über politische Kommunikation mit ande-

ren Datenquellen in Bezug. Hierfür nutzen wir vier un-

terschiedliche Datensätze. Der erste Datensatz beinhal-

tet alle Nachrichten, die vor der Bundestagswahl von 

deutschsprachigen Twitter-Nutzern veröffentlicht wur-

den, die in dem Untersuchungszeitraum mindestens 

einmal ein politisch relevantes Wort oder #hashtag ver-

wendeten. Zwei weitere Datensätze wurden im Rahmen 

der German Longitudinal Election Study (GLES) erhoben. 

Sie basieren auf einer Repräsentativbefragung der deut-

schen Wahlbevölkerung im Verlauf der Kampagne (Rat-

tinger et al., 2014) und einer Inhaltsanalyse deutscher 

Zeitungen, denen die Funktion als politische Leitmedien 

zugeschrieben wird (Rattinger et al., 2015a), und Fern-

sehnachrichtensendungen (Rattinger et al., 2015b). Der 

letzte Datensatz dokumentiert den Verlauf von veröf-

fentlichten Umfrageergebnissen prominenter Umfragein-

stitute, die auf der Webseite „Wahlen, Wahlrecht und 

Wahlsysteme“1 öffentlich verfügbar sind.  

Für die Sammlung von Twitter-Daten nutzten wir Twit-

ters offiziellen Datenhändler Gnip2 und Twitters API. Wir 

begannen unsere Datensammlung, indem wir über Gnip 

alle Nachrichten suchten, die zwischen dem 1. Juli und 

dem 22. September 2013 Namen politischer Parteien 

oder Kandidaten oder auf den Wahlkampf bezogene Be-

griffe enthielten (siehe für eine Übersicht Anhang 1). Mit 

dieser Vorgehensweise wurden 6.677.795 Nachrichten 

identifiziert, die von 1.248.667 Nutzern veröffentlicht 

                                                   

1 http://www.wahlrecht.de 
2 http://gnip.com 
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worden sind und die mindestens einen der von uns ge-

suchten Begriffe enthielten. Dieser Datensatz enthielt 

zahlreiche Nachrichten, die sich nicht auf den deutschen 

Bundestagswahlkampf bezogen.  

Um unsere Analyse auf möglichst relevante Nachrichten 

zu beschränken, wählten wir diejenigen Nachrichten aus, 

die sich mit hoher Wahrscheinlichkeit auf deutsche Poli-

tik beziehen. Wir bezogen daher nur Nachrichten in die 

Analyse ein, deren Autoren „deutsch“ als Interfacespra-

che für Twitter angegeben hatten. Dieses Vorgehen ist 

nicht optimal und unterschätzt mit hoher Wahrschein-

lichkeit die Zahl relevanter Nachrichten, da auch nicht 

deutschsprachige Nutzer Bezug auf deutsche Politik 

nehmen und nicht jeder deutschsprachige Nutzer 

Deutsch als Interfacesprache nutzt. Die Wahl dieser Me-

thode erlaubt jedoch die exakte Reproduktion unserer 

Datenselektion und ist anderen nichtdeterministischen 

Verfahren – wie zum Beispiel der Nutzung von Twitters 

automatischer Sprachidentifizierung – vorzuziehen, da 

sich hinter diesen Verfahren häufig für Außenstehende 

undurchsichtige Prozeduren verbergen, die Analyseer-

gebnisse in unbekannter Art beeinflussen können (Ruths 

und Pfeffer, 2014). Nach Anwendung dieses Filters ver-

blieben 1.390.571 Nachrichten, die von 98.149 Nutzern 

veröffentlicht wurden. Sie bilden die Grundlage der im 

Folgenden vorgestellten Analysen.  

Nach der Sammlung relevanter Nachrichten identifizier-

ten und zählten wir thematisch relevante Begriffe. In 

Anhang 2 sind die Begriffe aufgelistet, die wir den in un-

serer Untersuchung verwendeten Parteien, Kandidaten 

und Themen zuordneten. Wir zählten dabei jede Nach-

richt als eine Nennung, in der mindestens eine dieser 

Zeichenketten genutzt wurde. Zum Beispiel zählten wir 

eine Nachricht, die die Zeichenketten #grüne und 

#bündnis90 beinhaltete als eine Nennung der Partei 

Bündnis 90/Die Grünen, obwohl in diesem Fall zwei Zei-

chenketten auf sie Bezug nahmen. In unserer Sammlung 

berücksichtigten wir die am häufigsten auftretenden 

Schreibweisen (z.B. grüne, gruene, bündnis, buendnis). 

Wenn eine der in Anhang 2 aufgelisteten Schreibweisen 

in einer Nachricht auftrat, werteten wir diese also als ei-

ne Nennung einer Partei, eines Kandidaten oder Themas.  

Für die Messung politischer Unterstützung auf Twitter 

zählten wir Nennungen von Parteien und Kandidaten in 

Worten und Hashtags. Diese Nennungen summierten wir 

daraufhin in Tagesaggregaten und auch über den ge-

samten Untersuchungszeitraum zwischen dem 1. Juli 

und dem 22. September 2013. In der Analyse der Nen-

nung politischer Themen konzentrierten wir uns hinge-

gen auf deren Nennung in Hashtags. Hashtags werden 

auf Twitter stark genutzt, um Nachrichten in einem the-

matischen Kontext zu verankern (Jungherr, 2015).  

Die Analyse von Hashtags gibt also Aufschluss darüber, 

welche Themen Twitter-Nutzer in ihren Nachrichten be-

wusst ansprachen. Für die Analysen von auf Twitter 

prominenten politischen Themen betrachten wir die 

1.000 am häufigsten genutzten Hashtags in den als poli-

tisch relevant identifizierten Nachrichten. Um die Ergeb-

nisse mit jenen auf der Basis der GLES-Daten verglei-

chen zu können, beschränken wir in diesem Abschnitt 

die Analyse auf Nachrichten, die zwischen dem 8. Juli 

und 21. September 2013 veröffentlicht wurden. Für die-

se identifizierten wir die am häufigsten angesprochenen 

Themen und codierten die Hashtags hinsichtlich des poli-

tischen Gehalts. Auf dieser Grundlage ermittelten wir 

Nutzungshäufigkeit der Hashtags und deren Anteil an 

allen Hashtagnennungen, um deren relative Prominenz 

festzustellen.  

Zur Identifizierung der aus der Perspektive der Bevölke-

rung relevanten politischen Themen nutzten wir die Er-

gebnisse der Rolling-Cross-Section-Befragung (RCS) im 

Rahmen der GLES. Es handelt sich dabei um eine CATI 

(Computer-assisted telephone interview)-Befragung ei-

ner zufällig ausgewählten Stichprobe von 7.882 Befrag-

ten, die zwischen dem 8. Juli und 21. September 2013 

durchgeführt wurde (Rattinger et al., 2014). Für die fol-

genden Analysen nutzten wir die Antworten auf die Fra-

gen nach dem wichtigsten und zweitwichtigsten Problem 

der deutschen Politik. Wir gewichteten diese Antworten 

und ordneten die Themen nach ihrem Anteil an allen 

Nennungen. Um prominente Themen in der politischen 

Berichterstattung zu identifizieren, verwendeten wir die 

Medieninhaltsanalyse der GLES, die Nennungen politi-

scher Themen in prominenten Zeitungen und Nachrich-

tensendungen zwischen dem 23. Juni und 21. Septem-

ber 2013 dokumentiert. Die Wahlkampf-

Medieninhaltsanalyse: Zeitungen (GLES 2013) bietet 

handcodierte Inhaltsanalysen von sechs wichtigen deut-

schen Tageszeitungen: Frankfurter Rundschau (FR), 

Süddeutsche Zeitung (SZ), Frankfurter Allgemeine Zei-

tung (FAZ), Die Welt (Welt), Die Tageszeitung (TAZ) und 

Bild-Zeitung (BILD) (Rattinger et al., 2015a). Die Wahl-

kampf-Medieninhaltsanalyse „Fernsehen“ (GLES 2013) 

bietet handcodierte Inhaltsanalysen der wichtigsten 

deutschen Nachrichtensendungen von vier großen Fern-

sehsendern: ARD, ZDF, RTL und Sat.1 (Rattinger et al., 

2015b).  



Konrad-Adenauer-Stiftung 

 

SEITE 7 

 

Als Vergleichsgröße für die auf Twitter gemessenen Nen-

nungen politischer Akteure verwendeten wir die offiziel-

len Wahlergebnisse der Parteien und ihre Ergebnisse in 

während des Wahlkampfes veröffentlichten Umfragen. 

Als Quelle für die Stimmergebnisse der Parteien nutzten 

wir die offiziell vom Bundeswahlleiter3 dokumentierten 

Ergebnisse. Die Ergebnisse veröffentlichter Umfragen 

sammelten wir auf der Webseite „Wahlen, Wahlrecht und 

Wahlsysteme“4. In unserer Analyse griffen wir auf alle 

dort veröffentlichen Umfragen zurück, deren Feldzeiten 

zwischen dem 1. Juli und dem 22. September lagen. 

Damit stützen wir uns auf Umfragen, die von sechs In-

stituten veröffentlicht worden sind: Forsa, Forschungs-

gruppe Wahlen, Gesellschaft für Markt- und Sozialfor-

schung (GMS), Infratest dimap, INSA-Consulere (INSA)-

Meinungstrend und dem Institut für Demoskopie Allens-

bach. Überlappten die Feldzeiten von Umfragen, so bil-

deten wir trotz einiger methodischen Bedenken die 

Durchschnittswerte für die entsprechenden Tage.  

Für unsere Analysen nutzten wir die statistische Pro-

grammiersprache R (R Core Team, 2014) und für die 

graphischen Darstellungen das Software-Paket ggplot2 

(Wickham, 2009). 

 

4. POLITISCHE KOMMUNIKATION IM SPIEGEL 

VON TWITTER  

Politische Kommunikation findet zunehmend über Twitter 

statt und wird auf Twitter von interessierten Nutzern 

kommentiert. Aber was können wir über politische 

Kommunikation und das politische Geschehen aus der 

Analyse von Twitter-Nachrichten lernen?  

In den folgenden Abschnitten werden wir diese Frage 

untersuchen, indem wir im Bundestagswahlkampf 2013 

veröffentlichte politikbezogene Tweets analysieren. Da-

bei stehen die folgenden Themen im Zentrum der Unter-

suchung: Meinungsbilder und Wahlprognosen basierend 

auf Twitter-Daten; der Versuch, prominente Themen der 

öffentlichen Agenda im Text von politikbezogenen Twit-

ter-Nachrichten zu identifizieren; und die Analyse von 

Schwankungen in der politischen Aufmerksamkeit mit 

Hilfe von Informationen über die zeitliche Variation der 

Anzahl politikbezogener Tweets. 

 

                                                   

3 http://www.bundeswahlleiter.de 
4 http://www.wahlrecht.de 

4.1 MEINUNGSBILDER UND WAHLPROGNOSEN  

Die wahrscheinlich bekannteste Erwartung an Twitter-

Daten im politischen Kontext bezieht sich auf ihr vermu-

tetes Potential, Wahlergebnisse vorherzusagen oder va-

lide Folgerungen über die gegenwärtige Verbreitung poli-

tischer Vorlieben in der Bevölkerung zu ermöglichen. 

Diese Erwartung nimmt ihren Anfang mit zwei frühen 

Studien. Eine fand in den USA Zusammenhänge in den 

Dynamiken von Nennungen politischer Spitzenkandida-

ten und ihren Umfrageergebnissen (O’Connor et al., 

2010). Die Autoren der zweiten Studie meinten sogar, 

zeigen zu können, dass die Zahl der relativen Nennun-

gen von Parteien in einem Zeitraum vor der Wahl deren 

Wahlergebnisse spiegeln würde (Tumasjan et al., 2010). 

Diesen frühen Studien folgten bald viele weitere, die die-

se Ergebnisse für andere Wahlen zu bestätigen schienen 

(Contractor und Faruquie, 2013; DiGrazia et al., 2013; 

Tsakalidis et al., 2015).  

Bei näherer Betrachtung erweist sich diese Erwartung 

jedoch als nicht ganz so fundiert, wie ihre Popularität 

suggeriert (Jungherr et al., 2016). Einerseits variieren 

die Studien stark in der Wahl der verwendeten Twitter-

Metriken und Kennzahlen für Wahlerfolg. Andererseits 

gibt es zahlreiche Studien, die nicht nur Fälle aufzeigen, 

in denen Twitter-Daten offensichtlich nicht mit Umfrage- 

oder Wahlergebnissen zusammenhängen, sondern auch 

direkte Schwächen in vorliegenden Untersuchungen auf-

zeigten (Diaz et al., 2016; Gayo-Avello, 2011, 2012, 

2013; Gayo-Avello, Metaxas und Mustafaraj, 2011; Hu-

berty, 2015; Jungherr, 2013b; Jungherr, Jürgens und 

Schoen, 2012; Jungherr et al., 2016; Metaxas, Mus-

tafaraj und Gayo-Avello, 2011).  

Ungeachtet dieser Kontroverse sind Twitter-basierte 

Stimmungsbilder zunehmend Teil der politischen Be-

richterstattung, in der sie Journalisten als Aufhänger, 

symbolische Platzhalter und Trend-Illustration dienen 

(Anstead und O’Loughlin, 2015; Hamby, 2013; Kreiss, 

2014; Kreiss, Meadows und Remensperger, 2015). Auch 

Politiker selbst scheinen zunehmend auf Twitter zurück-

zugreifen, um Reaktionen auf ihre Auftritte und Original-

Töne unmittelbar einzuschätzen (Anstead und 

O’Loughlin, 2015). Zusätzlich finden sich in jedem Wahl-

jahr Anbieter Twitter-basierter Analysen öffentlicher 

Meinung, die Medien und Politiker von ihrem Nutzen in 

der politischen Berichterstattung oder für die Kampag-

nenführung zu überzeugen versuchen. Vor dem Hinter-

grund dieser Entwicklungen ist die Frage nach der Gül-

tigkeit Twitter-basierter Rückschlüsse auf öffentliche 
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Meinung also schon längst mehr als eine rein akademi-

sche Spitzfindigkeit.  

Deutsche Wahlen bieten einen spannenden Hintergrund 

für die Untersuchung der Gültigkeit von Twitter-

basierten Meinungsbildern oder Prognosen. Die deutsche 

Bundestagswahl 2009 bildete den Hintergrund einer der 

ersten Studien, die die Vorhersagbarkeit von Wahlen an-

hand von Twitter-Daten erklärte (Tumasjan et al., 

2010). Kurze Zeit später wurden allerdings an derselben 

Wahl fundamentale Schwächen dieses Vorgehens illus-

triert (Jungherr, Jürgens und Schoen, 2012). Die deut-

sche Bundestagswahl 2013 bietet also einen interessan-

ten Hintergrund, um die Qualität Twitter-basierter Mei-

nungsbilder oder Wahlprognosen zu testen. Für diesen 

Test vergleichen wir hier, wie in der Literatur vorge-

schlagen, den Anteil relativer Nennungen politischer Par-

teien auf Twitter im Aggregat und über Zeit mit ihren 

Wahl- und Umfrageergebnissen. 

Tabelle 1 zeigt deutlich, dass Twitter-basierte Vorhersa-

gen des Wahlergebnisses 2013 der wichtigsten Parteien 

überwiegend nicht ins Schwarze trafen. In der Tabelle 

vergleichen wir die Stimmanteile der acht größten deut-

schen Parteien mit den Anteilen ihrer Nennungen auf 

Twitter, sei es in Worten oder in Hashtags. In der Spalte 

„Stimmanteil“ zeigen wir den Anteil aller Stimmen, den 

jede Partei an allen auf diese acht Parteien entfallenen 

Stimmen erhielt. Die hier dokumentierten Prozentzahlen 

weichen also etwas vom offiziellen Wahlergebnis ab. In 

den beiden folgenden Spalten berechnen wir die Diffe-

renz zwischen den Anteilen der Wort- und Hashtagnen-

nungen, die auf die betrachteten Parteien entfielen, und 

ihrem Stimmanteil. Negative Werte zeigen hier, dass der 

Anteil von Twitter-basierten Nennungen kleiner war als 

der Stimmanteil, Twitter-basierte Prognosen also das 

Ergebnis der jeweiligen Partei unterschätzten. Positive 

Zahlen bedeuten, dass der Anteil Twitter-basierter Nen-

nungen größer war als ihr Stimmanteil, Twitter-basierte 

Prognosen führen also zu einer Überschätzung. Um die 

Qualität von Prognosen zu beurteilen, wird häufig der 

mittlere absolute Fehler („Mean Absolute Error“ [MAE]) 

berechnet (Hyndman und Koehler, 2006). In unserem 

Fall dokumentiert der MAE den durchschnittlichen Fehler 

von Twitter-basierten Prognosen der Wahlergebnisse der 

von uns ausgewählten acht Parteien. Ihn dokumentieren 

wir in der letzten Zeile der Tabelle.  

Der MAE von Prognosen des Wahlergebnisses der unter-

suchten Parteien, die auf Wort- oder Hashtag-

Nennungen basieren, liegen demnach im Schnitt 7,36 

bzw. 9,68 Prozentpunkte neben dem tatsächlichen 

Stimmanteil. Dies ist eine schlechte Bilanz. Zum Ver-

gleich: nutzte man den Median-Wert der Umfrageergeb-

nisse von Parteien zwischen dem 1. Juli und dem 21. 

September als Prognosegrundlage, läge der MAE bei 

1,07 Prozentpunkten. Selbst eine Prognose des Wahler-

gebnisses in 2013 basierend auf dem Ergebnis der letz-

ten Bundestagswahl in 2009 hätte zu einem deutlich 

niedrigeren MAE von 3,58 Prozentpunkten geführt als 

Twitter-basierte Prognosen.  

Tabelle 1: Qualität Twitter-basierter Vorhersagen für die Bundestagswahl 2013  

 
Stimmanteil 

Differenz Anteil Wort-

Nennungen – Stimmanteil 

Differenz Anteil Hashtag-

Nennungen - Stimmanteil 

CDU 34,1 -18,02 -20,45 

SPD 25,7 -8,35 -11,85 

Die LINKE 8,6 +2,43 -2,33 

Die Grünen 8,4 -0,59 -1,04 

CSU 7,4 -0,42 -1,00 

FDP 4,8 +11,85 +8,38 

AfD 4,7 +5,44 +5,53 

Piraten 2,2 +11,76 +26,87 

Mean Absolute 

Error (MAE) 
- 7,36 9,68 
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Abbildung 1: Zahl Twitter-Nennungen je Partei (Wort) 
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Abbildung 2: Zahl Twitter-Nennungen je Partei (Hash-

tag)  
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Die Fehler Twitter-basierter Prognosen wurden in diesem 

Fall durch die deutliche Unterschätzung der großen etab-

lierten Parteien CDU und SPD und die deutliche Über-

schätzung der kleinen Parteien FDP, Piraten und AfD 

verursacht. Ein detaillierter Blick auf die Nennungen von 

FDP, Piraten und AfD in den Abbildungen 1 und 2 zeigt 

unterschiedliche Gründe für ihre Prominenz auf Twitter. 

Die FDP erhielt den Großteil ihrer Nennungen auf Twitter 

in der letzten Woche der Kampagne. Am 15.9.2013, also 

eine Woche vor der Bundestagswahl, fand in Bayern die 

Landtagswahl statt, bei der es der FDP nicht gelang, die 

Fünfprozenthürde zu überspringen und damit in den 

Landtag einzuziehen. Vom Wahlabend an stiegen die 

Nennungen der FDP deutlich im Vergleich zu dem Zeit-

raum vor der bayerischen Landtagswahl. Dieses Nach-

richtenvolumen wurde hauptsächlich von Spekulationen 

und Spott über die Frage getrieben, ob die FDP auch bei 

der kommenden Bundestagswahl an der Fünfprozent-

hürde scheitern würde.  

Betrachtet man die Nennungen der Piraten, wird deut-

lich, dass sich die Zahl der Nennungen im gesamten 

Kampagnenverlauf auf einem höheren Niveau bewegte 

als die Nennungen anderer Parteien. Dies wird bei Hash-

tagnennungen der Parteien besonders deutlich. Die Pro-

minenz der Piraten auf Twitter scheint also unabhängig 

von spezifischen Anlässen wie Medienereignissen oder 

Kontroversen zu sein. Die Häufigkeit ihrer Nennungen ist 

höchst wahrscheinlich der starken Überrepräsentation 

von Piratenanhängern im Jahr 2013 auf Twitter im Ver-

gleich zu den Anhängern anderer Parteien geschuldet. 

Die Erklärung der relativen Stärke der AfD lässt sich 

nicht im Zeitverlauf ihrer Nennungen finden. Stattdessen 

müssen wir uns hier die Nachrichten im Detail ansehen. 

Dabei zeigt sich, dass die Nennungen von einem sehr 

aktiven Unterstützerkern getrieben werden, die Partei 

aber auch sehr starke und kontinuierliche negative Re-

aktionen auf sich zog.  

Schwächen Twitter-basierter Prognosen wurden also 

durch zwei unterschiedliche Gründe verursacht. Nennun-

gen von Parteien folgten Aufmerksamkeitsschwankun-

gen, die auf politische Ereignisse und Kontroversen rea-

gierten (FDP, AfD), und spiegelten die überproportionale 

Präsenz und Aktivität von Unterstützern bestimmter Par-

teien (Piraten, AfD) wider. Keine dieser Ursachen ist sys-

tematisch mit Schwankungen in Wahlabsichten oder po-

litischer Unterstützung verbunden. Dies zeigt ein Ver-

Tabelle 2: Vergleich von Twitter-Nennungen von Parteien und ihrer Umfrageergebnisse über den Verlauf der Kam-

pagne  

Partei Kennzahl Achsenabschnitt Steigung Varianz 

CDU/CSU Umfrageergebnisse 40,608 -,016 1,107 

 Nennungen, Wort 19,210 -,013 7,584 

 Nennungen, Hashtags 19,850 -,062 9,568 

SPD Umfrageergebnisse 24,320 ,013 2,268 

 Nennungen, Wort 18,420 -,058 14,580 

 Nennungen, Hashtags 13,030 -,020 9,402 

Die LINKE Umfrageergebnisse 7,211 ,016 0,821 

 Nennungen, Wort 9,506 -,001 4,320 

 Nennungen, Hashtags 3,702 ,030 2,158 

Die Grünen Umfrageergebnisse 14,520 -,054 2,843 

 Nennungen, Wort 5,218 ,019 2,344 

 Nennungen, Hashtags 4,483 ,033 2,001 

FDP Umfrageergebnisse 5,062 ,007 0,355 

 Nennungen, Wort 8,604 ,065 15,640 

 Nennungen, Hashtags 4,733 ,093 14,330 

AfD Umfrageergebnisse 2,497 ,019 0,534 

 Nennungen, Wort 1,384 ,106 12,000 

 Nennungen, Hashtags 1,345 ,131 16,130 

Piraten Umfrageergebnisse 2,699 -,0001 0,322 

 Nennungen, Wort 18,490 -,105 18,270 

 Nennungen, Hashtags 33,110 -,144 32,830 
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gleich der Dynamik der Nennungen von Parteien auf 

Twitter und der Dynamik ihrer Umfrageergebnisse.  

In Tabelle 2 zeigen wir die Ergebnisse einfacher linearer 

Regressionsanalysen, die das tägliche Volumen von Par-

teinennungen auf Twitter und ihre Umfrageergebnisse in 

dem Zeitraum zwischen dem 1. Juli und dem 22. Sep-

tember über Zeit analysieren. Der Vergleich der Werte in 

der Spalte „Achsenabschnitt“ zeigt, dass Umfrageergeb-

nisse von Parteien und ihre Twitter-Nennungen in der 

Regel deutlich auseinanderliegen. Wenn dies der einzige 

Unterschied zwischen Umfrageergebnisse und Twitter-

Nennungen wäre, ließe sich dies einfach über statistische 

Gewichte lösen. Allerdings zeigen die Werte in der Spalte 

„Steigung“, dass auch die Trends der Umfrageergebnisse 

von Parteien und ihre Twitter-Nennungen unterschiedli-

chen Dynamiken folgen. Hier wird also deutlich, dass 

Zeitreihen von Twitter-Nennungen von Parteien weder 

im generellen Niveau noch in ihrer Dynamik systema-

tisch Zeitreihen von Umfrageergebnissen entsprechen.  

Einen Hinweis auf die Gründe dafür geben die Befunde, 

die in der Spalte „Varianz“ zusammengestellt sind. Hier 

dokumentieren wir die Varianz der jeweiligen Zeitreihen. 

Ein Blick auf die Spalte zeigt, dass Umfrageergebnisse 

von Parteien über den Verlauf der Kampagne nur sehr 

geringe Varianz-Werte aufweisen, also sehr stabil blei-

ben. Twitter-basierte Zeitreihen fluktuieren hingegen 

sehr stark. Der Grund für diese Fluktuationen ist sehr 

wahrscheinlich in Schwankungen in der politischen Auf-

merksamkeit von Twitter-Nutzern zu suchen.  

Prüfungen weiterer Twitter-basierter Metriken belegen, 

dass diese im Fall der Bundestagswahl 2013 also weder 

systematische Schlüsse auf Wahlergebnisse von Parteien 

noch ihre Umfrageergebnisse erlaubten (Jungherr et al., 

2016). Dies entspricht Ergebnissen zur Bundestagswahl 

2009 (Jungherr, Jürgens und Schoen, 2012). Die Quali-

tät von Twitter-basierten Meinungsbildern und Wahl-

prognosen muss also bezweifelt werden.  

4.2 DIE TWITTER-AGENDA  

Eine andere Möglichkeit, aus Twitter-basierten Daten 

Informationen über die öffentliche Meinung zu gewinnen, 

wird darin gesehen, aus den Themen, über die Twitter-

Nutzer sprechen, Folgerungen über gesellschaftlich rele-

vante Themen abzuleiten (Murphy et al., 2014; Neuber-

ger et al., 2013). Ähnliche Hoffnungen wurden auch mit 

anderen Diensten wie zum Beispiel Google verbunden 

(Lee, Kim und Scheufele, 2015; Scharkow und Vogelge-

sang, 2011). In diesen Fällen zeigte sich jedoch immer 

wieder, dass die auf diesen Diensten gesammelten Da-

ten, zwar Zusammenhänge mit öffentlich diskutierten 

Themen aufzeigten, allerdings auch kanalspezifische Be-

sonderheiten aufzeigten.  

Ähnliche Verzerrungen sind auch im Fall der Messung 

prominenter Themen auf Twitter zu erwarten. Ein wahr-

scheinlicher Grund dafür ist die Zusammensetzung der 

Personen, die sich auf Twitter zu politischen Fragen äu-

ßern. Verschiedene internationale Studien zeigen, dass 

Twitter-Nutzer, die sich politisch äußern, im Vergleich 

zur Gesamtbevölkerung tendenziell jünger und stärker 

an Politik interessiert sind und sich auch mit hoher 

Wahrscheinlichkeit stärker politisch engagieren (Barberá 

und Rivero, 2015; Bekafigo und McBride, 2013; Bode 

und Dalrymple, 2014; McKinney, Houston und Hawthor-

ne, 2014; Park, 2013; Vaccari et al., 2015, 2013). Wenn 

Twitter also tatsächlich ein Spiegelbild politisch wichtiger 

Themen bieten würde, so sollten Themen stärkere Sicht-

barkeit haben, die für diese Nutzergruppe von Bedeu-

tung sind. Politische Themen, die auf Twitter Prominenz 

erhalten, könnten damit unter Umständen von den Inte-

ressen der Gesamtbevölkerung abweichen.  

Ein weiterer und wahrscheinlich schwerwiegenderer 

Grund dafür, Abweichungen der politischen Agenda auf 

Twitter von der Bevölkerungsagenda zu erwarten, liegt 

im datengenerierenden Prozess von Twitter. Twitter-

Daten dokumentieren öffentlich verfügbare Nachrichten 

von Nutzern. Um zu einer gültigen Interpretation dieser 

Daten zu gelangen, muss man die Nutzungsmuster und -

motive in Betracht ziehen. Aus dieser Perspektive dürf-

ten Twitter-Daten von den Erkenntniszielen an der politi-

schen Problemwahrnehmung interessierter Forscher 

stärker abweichen als Daten, die mit Instrumenten er-

hoben, die bewusst zur Messung des interessierenden 

Phänomens entwickelt wurden – also etwa Umfragen. 

Dies verkompliziert die Arbeit mit diesen Daten (Diaz et 

al., 2016; Lazer et al., 2014; Schoen et al., 2013). Im 

Fall der Analyse wichtiger politischer Themen in Twitter-

Nachrichten im Vergleich zu in Umfragen identifizierten 

wichtigen politischen Themen ist dies besonders rele-

vant. In der Regel wird die politische Agenda der Bevöl-

kerung in Umfragen über eine Variation der Frage „Was 

ist in Ihren Augen das wichtigste politische Problem in 

Deutschland?“ erhoben. Dies stellt einen verhältnismäßig 

klar definierten Stimulus für alle Befragten dar, auf den 

sie mit ihrer Antwort reagieren (Torangeau, Rips und 

Rasinski, 2000). Im Unterschied dazu folgen Themen-

nennungen in Twitter-Nachrichten vielen unterschiedli-

chen Stimuli (Jungherr, 2015). So können Nutzer zum 

Beispiel auf Medienberichte, Politiker-Aussagen, Gesprä-
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che im Bekanntenkreis oder auf andere Twitter-

Nachrichten mit der Nennung bestimmter Themen in ih-

ren Nachrichten reagieren. Dieser fundamentale Unter-

schied im datengenerierenden Prozess legt die Folgerung 

nahe, dass sich aggregierte Themennennungen in Um-

fragen und aus auf Politik bezogenen Twitter-

Nachrichten unterscheiden sollten. Die umfragegestützte 

Agenda sollte mehr oder weniger reflektierte Antworten 

von Befragten auf Fragen nach von ihnen als wichtig er-

achteten politischen Problemen widerspiegeln, während 

thematische Nennungen in Twitter-Nachrichten ein Ab-

bild der politischen Themen bieten sollten, die im Aggre-

gationszeitraum aus unterschiedlichen Gründen im Fokus 

der Aufmerksamkeit politisch lautstarken Twitter-Nutzer 

standen.  

Auch wenn der Rückschluss auf die öffentliche Agenda 

auf Basis von Twitter-Nachrichten schwierig sein mag, 

könnte es zumindest möglich sein, die Medienagenda 

anhand von Twitter-Nachrichten zu messen. Verschiede-

ne Studien haben gezeigt, dass das Volumen auf Politik 

bezogener Twitter-Nachrichten in Reaktion auf politische 

Medienberichte steigt (Jungherr, 2014; Lin et al., 2014). 

Dieser grundsätzliche Befund überrascht wenig, wenn 

man bedenkt, wie sehr politische Medienereignisse wie 

Fernsehdebatten von Spitzenkandidaten, Nachrichten-

Ereignisse und populäre politische Talk-Shows die kol-

lektive Aufmerksamkeit bündeln können. Dennoch ist es 

nicht klar, ob sich dieser generelle Zusammenhang auch 

auf die in beiden Formaten – Medienberichten und Twit-

ter-Nachrichten – diskutierten Themen überträgt. Die 

hierzu verfügbare Literatur kommt zu unterschiedlichen 

Ergebnissen. Während einige Studien Verbindungen zwi-

schen Themen der politischen Medienberichterstattung 

und in Twitter-Nachrichten finden (Vargo et al., 2014), 

identifizieren andere Autoren nur schwache oder auch 

gar keine systematischen Zusammenhänge (Guggen-

heim et al., 2015; Murthy und Petto, 2015; Trilling, 

2015). Wieder andere fanden zwar Verbindungen zwi-

schen Medienberichterstattung und Twitter, zeigten aber 

Tabelle 3: Themen-Agenden zwischen 8. Juli und 21. September 

Rang Öffentliche Agenda 

(GLES,  

RCS gewichtet)  

Zeitungs-Agenda 

(GLES) 

TV-Agenda (GLES) Twitter-Agenda 

1 Finanzkrise/Eurokrise 

(11,7%)  

NSA (12,9%) Internationale Krisen 

(17,4%) 

NSA (37,8%) 

2 Arbeitslosigkeit 

(10,7%)  

Internationale Krisen 

(9,8%) 

NSA (15,6%) Vorratsdatenspeich-

erung/ Datenschutz/ 

Privatsphäre (7,5%) 

3 Bildungswesen (6,7%) Finanzkrise/Eurokrise 

(6,5%)  

 

Verkehrspolitik/ Öf-

fentliche Infrastruktur 

(7,8%) 

Verkehrspolitik/ Öf-

fentliche Infrastruktur 

(7,3%) 

4 Arbeitsmarktpolitik 

(6,2%) 

Energie (5,2%) Verteidigung (5,6%) Innenpolitik/ Rechts-

staat (5,4%) 

5 Renten (6,1%) Verteidigung (4,7%) Finanzkrise/ Eurokrise 

(4,5%) 

Finanzkrise/ Eurokrise 

(4,9%) 

6 Einkommensvertei-

lung, Gerechtigkeit 

(5,2%) 

Finanzpolitik (4,7%) Familienpolitik (4,4%) Internetpolitik (3,8%) 

7 Wirtschaft (4,4%) Verkehrspolitik/ Öf-

fentliche Infrastruktur 

(4,5%) 

Energie (4,0%) Energie (3,4%) 

8 Familienpolitik (4,3%) Außenpolitik (4,2%)  

 

Außenpolitik (3,2%)  

 

Internationale Krisen 

(3,0%)   

 

9 Zuwanderung (4,3%) Kindesmissbrauch 

(3,7%) 

Mindestlohn (3,2%)  

 

Europa (2,1%)  

 

10 Energie (4,2%) Innenpolitik/ Rechts-

staat (3,5%) 

Gesundheitspolitik 

(3,0%) 

Arbeitsmarktpolitik 

(1,8%) 
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auch, dass hierbei nicht ein deterministisches Spiegeln 

von Medienberichterstattung auf Twitter stattfand, son-

dern auf Twitter kanalspezifisch bestimmte Arten von 

Themen über- oder unterrepräsentiert werden (Groshek 

und Groshek, 2013; Jungherr, 2014; Neuman et al., 

2014).  

Zwischen dem 8. Juli und dem 21. September 2013 ent-

fielen 1.404.640 Nennungen auf die 1.000 Hashtags, die 

am häufigsten in politikbezogenen Nachrichten verwen-

det wurden. Diese Nachrichten sind identifizierten wor-

den, indem wir feststellten, dass sie die in Anhang 1 

aufgelisteten Begriffe enthalten. Von diesen Nennungen 

entfallen 34,5% auf Parteinennungen, 17,5% beziehen 

sich auf politische Medienberichterstattung, 16,5% auf 

die Kampagne, 11,2% auf Kandidaten, während lediglich 

10,4% auf politische Themen Bezug nehmen. Bereits 

dieser erste Überblick zeigt, dass sich politikbezogene 

Twitter-Nachrichten hauptsächlich auf Parteien und poli-

tische Medienberichterstattung bezogen. Politische The-

men wurden deutlich seltener erwähnt.  

Der direkte Vergleich zwischen den zehn prominentesten 

Themen über die vier verglichenen Agenden in Tabelle 3 

zeigt viel Variation. Die öffentliche Agenda wird von Sor-

gen über Finanz- und Euro-Krisen, Arbeitslosigkeit, das 

Bildungssystem und Arbeitsmarktpolitik dominiert. Im 

Kontrast hierzu wird die Zeitungs-Agenda von der Be-

richterstattung über die NSA-Affäre, verschiedene inter-

nationale Krisen, die Finanz- und Euro-Krisen und 

Deutschlands Energieversorgung beherrscht. Auf der 

Fernsehagenda stehen dagegen internationale Krisen 

und der NSA-Skandal im Mittelpunkt, gefolgt von Ver-

kehrs- und Verteidigungspolitik. Die Twitter-Agenda ist 

fokussiert auf den NSA-Skandal und Themen in Zusam-

menhang mit Vorratsdatenspeicherung, Datenschutz und 

Privatsphäre sowie Innenpolitik im Allgemeinen. Es fällt 

zudem ins Auge, dass die Twitter-Agenda deutlich kon-

zentrierter ist als die anderen Themen-Agenden. 37,8% 

aller Nennungen auf Twitter entfielen auf den NSA-

Skandal. Betrachten wir alle internetbezogenen Themen 

auf Twitter, entfällt fast die Hälfte aller Nennungen auf 

sie. Dies stützt die Interpretation, dass Twitter-Daten 

politische Realität widerspiegeln, dies allerdings gefiltert 

durch die Interessen politisch lautstarker Twitter-Nutzer 

(Jungherr, 2015; Jungherr, Schoen und Jürgens, 2016).  

4.3 POLITISCHE AUFMERKSAMKEIT  

Wie wir gezeigt haben, eignen sich im Fall der Bundes-

tagswahlkampfs 2013 Twitter-Daten weder für die Er-

stellung korrekter Meinungsbilder oder gültiger Wahl-

prognosen noch eigneten sie sich für Rückschlüsse auf 

die Themen der öffentlichen oder der Medien-Agenda. 

Die vorangegangenen Beispiele haben gezeigt, dass für 

Fragestellungen, die deutlich von Twitters datengenerie-

renden Prozess entfernt sind, das Erkenntnispotential 

Twitters begrenzt ist. Wie verhält es sich aber mit Frage-

stellungen, die näher an den Nutzungsmustern und -

motiven von Twitter liegen? Ein mögliches Untersu-

chungsobjekt dieser Art sind Schwankungen in der Auf-

merksamkeit, die Twitter-Nutzer politischen Themen 

entgegenbringen. Dies illustrieren wir im Folgenden an 

der zeitlichen Dynamik der Zahl politikbezogener 

Tweets.  

Verschiedene Studien haben in unterschiedlichen Kon-

texten aufgezeigt, dass bestimmte Ereignisse von An-

stiegen in thematisch bezogener Twitter-Nachrichten be-

gleitet werden (Atefeh und Khreich, 2015; Chierichetti et 

al., 2014; Jungherr und Jürgens, 2013; Weng und Lee, 

2011). Dies konnte auch im Kontext von Wahlkämpfen 

(Jungherr, 2015) und politischer Fernsehberichterstat-

tung gezeigt werden (Lin et al., 2014; Shamma, Ken-

nedy und Churchill, 2010, 2011). Auch wenn Twitter so 

klar Potentiale in der Identifizierung von Ereignissen o-

der Ereignisschritten in thematischen Kontexten zuge-

schrieben werden (Chakrabarti und Punera, 2011; Jung-

herr und Jürgens, 2014a; Sakaki, Okazaki und Matsuo, 

2010; Zeitzoff, 2011), ist es wichtig zu berücksichtigen, 

dass nicht alle Ereignisse oder Ereignisschritte gleicher-

maßen Spuren in Form von Twitter-Nachrichten hinter-

lassen. Anstelle eines unverzerrten Abbildes von politi-

schen und anderen Ereignissen bietet Twitter ein Abbild 

dieser Ereignisse, das durch die Aufmerksamkeit und 

Beteiligungsmotive thematisch interessierter Twitter-

Nutzer gefiltert wird (Jungherr, 2015; Jungherr, Schoen 

und Jürgens, 2016). Was heißt das im Kontext des Bun-

destagswahlkampfs 2013? Welche Ereignisse führten im 

Verlauf der Kampagne zu Veränderungen in der Anzahl 

politikbezogener Twitter-Nachrichten und welche blieben 

unsichtbar?  

Um diese Frage zu analysieren, ist es nützlich, Ereignis-

typen zu unterscheiden (Jungherr, 2015). Hier fassen 

wir Ereignisse zu fünf Typen zusammen (Molotch und 

Lester, 1974; Dayan und Katz, 1992): 1) unabhängige 

Ereignisse, deren Auftreten weder von Kampagnen noch 

von Medien hervorgerufen wird, wie zum Beispiel der 

G20-Gipfel oder der Rücktritt des brandenburgischen Mi-

nisterpräsidenten, 2) politische Kontroversen, wie zum 

Beispiel die Kontroverse um Peer Steinbrücks provokan-

te Fingergeste auf dem Titelblatt des „Süddeutschen 

Magazins“, 3) Ereignisse, die von Kampagnen ausgelöst 
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werden, wie zum Beispiel Parteitage oder Wahlkampf-

reisen, 4) Ereignisse, die von Medien ausgelöst werden, 

etwa politische Talkshows, Sondersendungen oder Inter-

views mit Spitzenpolitikern, sowie 5) mediale Großereig-

Tabelle 4: Schlüssel-Ereignisse im Verlauf des Bundestagswahl 2013 

Datum Ereignis Ereignistyp 

07.07.2013 ARD-Sommerinterview, Brüderle (FDP) Medien-initiiertes Ereignis 

14.07.2013 
ARD-Sommerinterview (CDU) & ZDF Sommerinterview, Trittin (Die Grü-

nen) 
Medien-initiiertes Ereignis  

18.07.2013 bis 

19.07.2013 
Parteitag (CDU) 

Kampagnen-initiiertes Ereignis  

 

18.07.2013 bis 

20.07.2013 
Sommerreisen der Spitzenkandidaten der Parteien 

Kampagnen-initiiertes Ereignis  

 

21.07.2013 ZDF-Sommerinterview, Brüderle (FDP) Medien-initiiertes Ereignis  

28.07.2013 ZDF-Sommerinterview, Gysi (Die LINKE) Medien-initiiertes Ereignis  

29.07.2013 Brandenburgs Ministerpräsident Platzeck (SPD) erklärt Rücktritt Unabhängiges Ereignis 

30.07.2013 Kampagnenauftakt, Piratenpartei Kampagnen-initiiertes Ereignis  

04.08.2013 ZDF-Sommerinterview, Steinbrück (SPD) Medien-initiiertes Ereignis  

10.08.2013 
Beginn einer Kontroverse über die Rolle von Pädophilen in der Grün-

dungsphase Der Grünen 
Kontroverse 

11.08.2013 ARD-Sommerinterview, Seehofer (CSU) Medien-initiiertes Ereignis  

17.08.2013 Deutschlandfest, SPD Kampagnen-initiiertes Ereignis  

18.08.2013 
ARD-Sommerinterview, Gysi (Die LINKE) & ZDF Sommerinterview, Mer-

kel (CDU) 
Medien-initiiertes Ereignis  

24.08.2013 Angriff auf Lucke (AfD) während Wahlkampfauftritt Unabhängiges Ereignis 

25.08.2013 
ARD-Sommerinterview, Steinbrück (SPD) & ZDF-Sommerinterview, 

Seehofer (CSU) 
Medien-initiiertes Ereignis  

28.08.2013 Neuer Ministerpräsident von Brandenburg wird vereidigt Unabhängiges Ereignis 

29.08.2013 Steinbrück (SPD) präsentiert Wahlprogramm 
Kampagnen-initiiertes Ereignis  

 

01.09.2013 Kanzlerduell Medienereignis 

02.09.2013 bis 

06.09.2013 
G20-Gipfel in St. Petersburg Unabhängiges Ereignis 

02.09.2013 Fernsehdebatte der Spitzenkandidaten der kleinen Parteien Medienereignis 

05.09.2013 Parteitag, FDP Kampagnen-initiiertes Ereignis  

08.09.2013 Parteitag, CDU & Parteitag, Die Grünen Kampagnen-initiiertes Ereignis  

09.09.2013 Parteitag, Die LINKE Kampagnen-initiiertes Ereignis  

09.09.2013 Wahlarena, Merkel (CDU) Medien-initiiertes Ereignis  

11.09.2013 Wahlarena, Steinbrück (SPD) Medien-initiiertes Ereignis  

12.09.2013 Parteitag, CSU Kampagnen-initiiertes Ereignis  

13.09.2013 Veröffentlichung eines kontroversen Pressefotos von Steinbrück (SPD) Kontroverse 

14.09.2013 Parteitag, AfD Kampagnen-initiiertes Ereignis  

15.09.2013 Landtagswahlen, Bayern Medienereignis 

16.09.2013 
Spitzenkandidat Der Grünen, Trittin wird in die Kontroverse um Pädophi-

le in der Gründungsphase seiner Partei gezogen 
Kontroverse 

19.09.2013 Parteitag, SPD Kampagnen-initiiertes Ereignis  

19.09.2013 TV-total, Spezialsendung zur Wahl Medien-initiiertes Ereignis  

20.09.2013 bis 

21.09.2013 
Online-Parteitag, Piratenpartei 

Kampagnen-initiiertes Ereignis  

 

20.09.2013 Parteitag, Die LINKE & Parteitag, Die Grünen & Parteitag, AfD 
Kampagnen-initiiertes Ereignis  

 

21.09.2013 Parteitag, CDU & Parteitag, FDP Kampagnen-initiiertes Ereignis  

22.09.2013 Bundestagswahl & Landtagswahl, Hessen Medienereignis 
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nisse, sogenannte Medienereignisse, wie zum Beispiel 

die Fernsehdebatte der Kanzlerkandidaten oder die Be-

richterstattung an Wahlabenden. 

Tabelle 4 zeigt eine Reihe von Schlüsselereignissen im 

Verlauf des Bundestagswahlkampfs, die nach dieser Ty-

pologie gruppiert wurden und die Spuren in politikbezo-

genen Twitter-Nachrichten hinterlassen haben könnten. 

Ihre Wirkung auf die Twitter-Nutzung wird folgend näher 

betrachtet.  

Abbildung 3: Tagesvolumen von Twitter-Nachrichten, die 
politisch relevante Begriffe oder Hashtags verwendeten  

Abbildung 3 zeigt das tägliche Volumen von Twitter-

Nachrichten, die eines der von uns in Anhang 1 aufgelis-

teten politisch relevanten Begriffe als Wort oder als 

Hashtag verwendeten. Die Abbildung verdeutlicht, dass 

das Volumen politikbezogener Tweets an bestimmten 

Tagen deutlich von dem Volumen an den meisten ande-

ren und insoweit „normalen“ Tagen abweicht. An diesen 

Tagen waren politischer Ereignisse oder Akteure deutlich 

stärker im Fokus der Aufmerksamkeit von Twitter-

Nutzern als an anderen Tagen. Welche Ereignisse führ-

ten zu diesen Aufmerksamkeitsgipfeln?  

Tabelle 5 zeigt, dass die Ereignisse, die zu Spitzenwerten 

politikbezogener Tweets führten, hauptsächlich Medien-

ereignisse oder durch Medien ausgelöste Ereignisse wa-

ren. Besonders deutliche Spitzen wurden von der Fern-

sehdebatte der Kanzlerkandidaten und der medialen Be-

richterstattung an Wahlabenden ausgelöst. Während fast 

alle Spitzenwerte auf politisch relevante Ereignisse deu-

teten, so führten doch bei weitem nicht alle relevanten 

Ereignisse der Kampagne zu solchen Spitzen. Ein Ver-

gleich von Tabelle 4 und Tabelle 5 verdeutlicht, dass ei-

ne Vielzahl unabhängiger Ereignisse, Kontroversen und 

Kampagnenaktivitäten nicht zu sichtbaren Veränderun-

gen im Volumen politikbezogener Twitter-Nachrichten 

führten. 

 

5. TWITTER ALS MESSINSTRUMENT POLITI-

SCHER KOMMUNIKATION:  WIE SOLLTEN WIR 

DIGITALE SPURENDATEN NUTZEN?  

Der amerikanische Soziologe Duncan Watts hat das ste-

tig wachsende Repertoire an digitalen Spurendaten 

menschlichen Verhaltens mit der Erfindung des Tele-

skops verglichen und eine Revolution durch die so neu 

messbar gemachte soziale Realität vorhergesagt (Watts, 

2011). In anderen Bereichen wurde dieses vermutete 

Erkenntnis- und das damit verbundene Geschäftspoten-

tial unter den Begriffen Big Data (González-Bailón, 

2013; Mahrt und Scharkow, 2013; Mayer-Schönberger 

und Cukier, 2013), Computational Social Science (Cioffi-

Revilla, 2014; Conte et al., 2012; Lazer et al., 2009) o-

der Digital Methods (Rogers, 2013) diskutiert. Diese 

Stimmen mögen mit ihren Prognosen durchaus Recht 

behalten. Dennoch haben die hier vorgestellten Analysen 

auch gezeigt, dass allein das Wissen um bestimmte in 

digitalen Spurendaten identifizierbare Muster noch nicht 

mit umfassender Erkenntnis über die diesen Mustern 

vermutlich zugrunde liegenden sozialen oder politischen 

Phänomene gleichzusetzen ist.  

Die Nutzung digitaler Dienste folgt spezifischen Mustern. 

Will man etwas im Internet suchen, gibt man zum Bei-

spiel relevant erscheinende Suchbegriffe in eine Such-

maschine ein. Die Analyse von Logs dieser Suchbegriffe 

mag im Aggregat Auskunft darüber geben, wann be-

stimmte Ereignisse oder Medienberichte Menschen dazu 

brachten, nach verwandten Begriffen oder Personen im 

Internet zu suchen.  
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Im Unterschied dazu bietet die Analyse von Twitter-

basierten Daten wahrscheinlich andere, wenn auch ver-

wandte Erkenntnispotentiale. Auch hier bestimmen die 

spezifischen Nutzungsmuster und -motivationen, welche 

Erkenntnisse aus Twitter-Daten Forscher sinnvollerweise 

erwarten können. Hier ist es entscheidend, dass Twitter-

Nachrichten in der Regel öffentlich sind. Wir können also 

nicht davon ausgehen, dass tatsächlich alle Themen oder 

Personen, die Aufmerksamkeit erregten, auch in Aggre-

gaten von Twitter-Nachrichten sichtbar werden. Wir 

können nur Ereignisse, Themen oder Akteure identifizie-

ren, die Twitter-Nutzer bewusst in ihren Nachrichten 

nannten. Dies ist natürlich nur ein Ausschnitt aller Ereig-

nisse, Themen oder Akteure, die Aufmerksamkeit erreg-

ten. Dieser Filter führt dazu, dass wir in Twitter-Daten 

zwar auch Muster von politischer Aufmerksamkeit identi-

fizieren können, wie auch in den Spurendaten anderer 

Dienste wie zum Beispiel Google, Facebook oder Wikipe-

dia. Dennoch können sich die aus Twitter-Daten ablesba-

ren Ereignisse, Themen, Akteure und Muster von denje-

nigen unterscheiden, die in Datensätzen zu anderen On-

linediensten erkennbar sind. Wenn wir aus Listen von 

Suchbegriffen vielleicht in der Lage sind, tatsächlich Ein-

blick in Objekte der Aufmerksamkeit von Google-Nutzern 

erhalten, da diese den Dienst im Bewusstsein der Privat-

heit ihrer Anfrage nutzen, so zeigen uns Twitter-

Nachrichten nur Objekte der Aufmerksamkeit, die Twit-

ter-Nutzer bewusst öffentlich machten. Die Diskrepanz 

zwischen beiden Listen sollte intuitiv zu erraten sein. 

Damit Watts Prognose einer kommenden Messrevolution 

tatsächlich eintritt und das häufig von Kommentatoren 

und Beratern verkündete Potential von Big Data tatsäch-

lich realisiert wird, müssen wir diese Unterschiede ernst-

nehmen. Interpretationen von Datenspuren ohne Be-

rücksichtigung des Kontexts und der datengenerierenden 

Prozesse genügen weder für systematische Analysen 

noch eignen sie sich als Entscheidungsgrundlage (Jung-

herr, 2015; Jungherr et al., 2016; Jungherr, Schoen und 

Jürgens, 2016). Was können wir auf Basis der vorgeleg-

ten Befunde über die Nutzung von Twitter für die Analy-

se politischer Kommunikation sagen?  

Die Aussagekraft von Twitter als Informationsquelle über 

politische Phänomene hängt stark vom Erkenntnisinte-

resse ab. Politiker, Berater, Journalisten und Wissen-

schaftler, die in Twitter gleichsam eine Glaskugel zu-

künftiger politischer Geschehnisse sehen, werden not-

wendigerweise enttäuscht. Zu weit entfernt ist die Veröf-

fentlichung eines Tweets von individuellen Wahlabsich-

ten, als dass hier eine stabile und in Prognosen belastba-

re Beziehung zu erwarten wäre. Im Unterschied dazu 

erwächst Twitter ein Erkenntnispotential aus den tägli-

chen Schwankungen in der politischen Aufmerksamkeit 

seiner Nutzer: Welche Themen, Akteure oder Inhalte 

binden wann die Aufmerksamkeit von sich zu Politik äu-

ßernden Twitter-Nutzern? Dies sind für Wissenschaftler 

offensichtlich interessante Fragen – Fragen, deren Bear-

beitung zurzeit jedoch zu Gunsten des unrealistischen, 

aber einfach zu verfolgenden Ziels der Wahlvorhersage 

noch vernachlässigt werden, die jedoch das eigentliche 

wissenschaftliche Erkenntnispotential von Twitter-Daten 

bilden (Jungherr, 2015).  

Auch Politikern und Journalisten versprechen Twitter-

Daten wertvolle Erkenntnisse. Entscheidend ist jedoch 

auch für sie, dass sie sich von unrealistischen Erkennt-

niszielen lösen und stattdessen Antworten auf Fragen 

suchen, die Twitters datengenerierenden Prozess ent-

sprechen. Dies betrifft am offensichtlichsten die Erwar-

tung, dass Twitter-Daten die Erstellung von politischen 

Meinungsbildern ermöglichen. Sowohl das Auszählen 

einfacher Nennungen politischer Akteure in Twitter-

Nachrichten als auch die Nutzung unterschiedlicher Ver-

fahren der Sentiment-Analyse eröffnet keine systemati-

schen Rückschlussmöglichkeiten auf öffentliche Meinung 

oder zukünftiges Wahlverhalten (Jungherr et al., 2016). 

Die Verwendung solcher Analysen in der Kampagnenpla-

Tabelle 5: Daten und entsprechende politische Ereignisse identifiziert durch lokale Maxima im täglichen Volumen 

politisch relevanter Twitter-Nachrichten 

Datum Ereignis Ereignistyp 

19.07.2013 Merkel kommentiert NSA-Kontroverse in Bundespresse-

konferenz 

Kontroverse 

26.08.2013 Verschiedene Themen, kein klarer Fokus - 

01.09.2013 Kanzlerduell Medienereignis 

09.09.2013 Wahlarena, Angela Merkel Medien-initiiertes Ereignis 

11.09.2013 Wahlarena, Peer Steinbrück Medien-initiiertes Ereignis 

15.09.2013 Landtagswahl (Bayern) Medienereignis 

22.09.2013 Bundestagswahl, Landtagswahl (Hessen) Medienereignis 
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nung und -evaluation oder der politischen Berichterstat-

tung ist also bestenfalls wenig mehr als eine Spielerei, 

im schlechteren Fall ein irreführendes Störsignal in der 

Entscheidungsfindung – vergleichbar mit dem wenig re-

präsentativen Stimmungstest am Stammtisch. Das heißt 

jedoch nicht, dass Twitter-Daten keine Erkenntnisse be-

reithalten. Eine Möglichkeit besteht darin, in Twitter-

Nachrichten keine repräsentativen Meinungsbilder zu su-

chen, sondern Twitter-Nachrichten wie Äußerungen von 

Fokusgruppen zu betrachten (Lin et al., 2013).  

Auch wenn der Versuch, auf Basis von Twitter-

Nachrichten bevölkerungsweite Phänomene zu erschlie-

ßen, wenig erfolgsversprechend ist (Diaz et al., 2016), 

dokumentiert Twitter doch detailliert das Verhalten sei-

ner Nutzer. Es ist einfach, Nutzer zu identifizieren, die 

regelmäßig oder zu politischen Großereignissen in ihren 

Nachrichten auf Politik Bezug nehmen. Manche mögen 

sich auch aufgrund der Nutzung klar in Unterstützung 

oder Kritik formulierten Hashtags als Unterstützer oder 

Gegner politischer Parteien oder Kandidaten zu erkennen 

geben. Auf Basis solcher Informationen lassen sich 

Gruppen von Nutzern bilden, deren Verhalten und Ver-

haltensänderungen potentiell Rückschlüsse auf Dynami-

ken politischer Kommunikation erlauben: Welche Ereig-

nisse aktivieren Kritiker und Unterstützer bestimmter 

Parteien? Welche Inhalte verlinken sie wann besonders 

stark in ihren Nachrichten? Reagieren politische Unter-

stützer auf bestimmte Ereignisse oder Auftritte ihrer 

Kandidaten mit erhöhter Aktivität oder schweigen sie 

peinlich berührt? Welche Ereignisse wecken politische 

Gelegenheitstwitterer, und welche Ereignisse bleiben von 

ihnen unkommentiert? Diese Fragen können im politi-

schen Alltagsgeschäft und der politischen Berichterstat-

tung interessant sein, erfordern jedoch ein Umdenken.  

Die Arbeit mit digitalen Spurendaten im allgemeinen und 

die Arbeit mit Twitter-Daten im Besonderen steht vor 

der Herausforderung, robuste Standards für Datenselek-

tion, -sammlung und -aufarbeitung zu erarbeiten und in 

unterschiedlichen Kontexten zu testen (Jürgens und 

Jungherr, 2016; Ruths und Pfeffer, 2014). Dies wird 

dadurch erschwert, dass die Arbeit mit digitalen Spuren-

daten zunehmend die Arbeit in interdisziplinären Teams 

erfordert. Die Anforderungen an Datensammlung, -

verarbeitung und -analyse erfordern inzwischen Kennt-

nisse in verschiedenen Spezialgebieten, die immer selte-

ner von einer Person gleichzeitig beherrscht werden 

können (Freelon, 2015; King, 2011). Zusätzlich gilt es, 

Fragen in Bezug auf die Privatsphäre von Nutzern von 

Online-Diensten zu bedenken (Boyd und Crawford, 

2012; King, 2011). Auch wenn digitale Spuren der Nut-

zung mancher Dienste – wie zum Beispiel Twitter – öf-

fentlich und damit aggregier- und analysierbar sind, so 

ist nicht jedem Twitter-Nutzer bewusst, dass er mit sei-

nen Nachrichten Gegenstand politischer Analysen von 

Teams in Politik, Journalismus und Wissenschaft wird. 

Mit zunehmender Prominenz dieser Analysen dürfte auch 

diese Frage größere Aufmerksamkeit auf sich ziehen.  

Ein weiteres Problem für die Nutzung von Twitter-Daten 

für die Analyse von politischer Kommunikation liegt in 

der zunehmenden Bedeutung von algorithmischen Se-

lektionsmechanismen in der Sortierung und prominenten 

Anzeige von Nachrichten (Strohmaier und Wagner, 

2014). Je mehr algorithmische Eingriffe im Hintergrund 

des Dienstes stattfinden, die über prominente Platzie-

rungen von Inhalten entscheiden, desto schwieriger wird 

es für Forscher, Muster in Aggregaten von Twitter-Daten 

politischen Phänomenen und nicht algorithmisch deter-

minierten Prozessen zuzuschreiben. Das Erkenntnispo-

tential von Twitter wird hierdurch also potentiell verwäs-

sert.  

Wir haben in diesem Manuskript einige Potentiale, aber 

auch Grenzen in der Analyse politischer Kommunikation 

mit Hilfe auf Twitter gesammelter Daten aufgezeigt. 

Hierbei ist es wichtig, dass wir vor dem Hintergrund vie-

ler allzu enthusiastischer oder allzu kritischer Erwartun-

gen im Blick behalten, für welche Art der Analyse und für 

welche Art der Fragestellung sich Twitter-Daten eignen. 

Eine einfache, wenn auch nicht überraschende, Ent-

scheidungshilfe bei dieser Frage stützt sich auf Twitters 

datengenerierenden Prozess: Was sind die Anlässe und 

Motive für Nutzer, in ihren Nachrichten auf Politik Bezug 

zu nehmen?  

Analysen, die an Fragen interessiert sind, die eng mit 

diesem datengenerierenden Prozess zusammenhängen, 

dürften auf der Basis von Twitter-Daten gewinnbringend 

durchzuführen sein. Analysen, die von diesem datenge-

nerierenden Prozess weiter entfernt sind, dürften es 

deutlich schwerer haben, sinnvolle und robuste Erkennt-

nisse zu erzielen. Auch wenn sich so einige der zurzeit 

diskutierten Hoffnungen an das Erkenntnispotential von 

Twitter-Daten im Besonderen und digitalen Spurendaten 

im Allgemeinen nicht erfüllen sollten, gilt es sich von 

diesen vorhersagbaren Enttäuschungen nicht den Blick 

auf das tatsächliche Erkenntnispotential dieser neuen Art 

von Daten verstellen zu lassen. In der Regel realisieren 

sich Potentiale von Innovationen, nachdem der erste 

Hype um sie erloschen ist. Demnach wird es Zeit, sich 

pragmatisch der Nutzung von Twitter-Daten zur Analyse 

politischer Kommunikation zuzuwenden. 
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ANHANG 1: GNIP-SELEKTOREN  

Wir suchten die folgenden Begriffe über die offizielle API 

von Gnips Historical Powertrack.  Diese Begriffe identifi-

zierten alle Nachrichten, die die folgenden Buchstaben 

Substrings unabhängig ihrer Groß- oder Kleinschreibung 

enthielten. Diese Begriffe betreffen Nennungen von Par-

teien, Kandidaten oder auf den Wahlkampf bezogenen 

Begriffe in verschiedenen Schreibweisen: 

 

cdu, cducsu, csu, spd, die_linke, dielinke, linke, linkspar-

tei, linken, buendnis90, bündnis90, bündnis90diegrünen, 

bündnis90grüne, bündnisgrüne, bündnisgrünen, 

die_gruenen, die_grünen, diegrünen, gruene, grüne, 

grünen, gruenen, fdp, afd, piraten, piratenpartei, mer-

kel, angie_merkel, angelamerkel, angela_merkel, 

seehofer, horstseehofer, horst_seehofer, steinbrück, 

steinbrueck, peer_steinbrück, peer_steinbrueck, gysi, 

gregor-  gysi, gregor_gysi, wagenknecht, sahrawagen-

knecht, sahra_wagenknecht, göring-eckardt, goering-

eckardt, göringeckardt, goeringeckardt, katringöring-

eckardt, katringöringeckardt, katringoering-eckardt, kat-

ringoeringeckardt, katrin_göring-eckardt, kat-

rin_goering-eckardt, katrin_göringeckardt, kat-

rin_goeringeckardt, katrin_göringeckardt, kat-

rin_goeringeckardt, katrin_göring_eckardt, kat-

rin_goering_eckardt, katringoering_eckardt, katringö-

ring_eckardt, göring_eckardt, goering_eckardt, trittin, 

jürgentrittin, juergentrittin, jürgen_trittin, juer-

gen_trittin, brüderle, bruederle, rainerbrüderle, rainer-

bruederle, rainer_brüderle, rainer_bruederle, lucke, 

berndlucke, bernd_lucke, btw13, bundestagswahl, wahl-

kampf, btw2013, wahl13, tv-duell, wahlarena, drei-

kampf, kanzlerduell.  

 

ANHANG 2: VERWENDETE BEGRIFFE  

Um die Nennungen relevanter Parteien, Kandidaten oder 

Themen zu zählen suchten wir nach den folgenden 

Buchstabenketten im Text von Nachrichten als Worten 

oder Hashtags. Die folgende Liste dokumentiert die von 

uns verwendeten Zeichenketten, die ungeachtet ihrer 

Groß- und Kleinschreibung als Nennung der jeweiligen 

Konzepte gezählt wurden:  

 

CDU/CSU: cducsu, union, cdu, cdu-, cdu+, wka13, ju, 

csu, csu+, csu-, amigos, bayernplan.  

SPD: spd, spd-, spd+, jusos, 72hspd, 7tw, 150jahrespd, 

deutschlandfest. 

Die LINKE: die_linke, dielinke, linke, linken, linkspartei, 

linke+, linke-.  Bündnis 90/Die Grünen: buendnis90, 

bündnis90, bündnis90diegrünen, bündnis90grüne, bünd-

nisgrüne, bündnisgrünen, die_gruenen, die_grünen, 

diegrünen, gruene, grüne, grünen, gruenen, grüne-, 

gruene-, 3tw, 200gründe, grün, grünen-, gjontour, grü-

ne+, gruene+.  

FDP: fdp, fdp-, fdp+, fdpwatch, nurmituns. 

AfD: afd, afd-, afd+, keinealternativefürdeutschland, 

afd-wähler. 

Piratenpartei: piraten, piratenpartei, piraten+, piraten-

, moac, 6piraten, entfesselt, pirat, 20piraten, queerkon, 

piratenbus, euwikon, häkelkon, ppat+, dresdenorange. 

Merkel: merkel, angie_merkel, angelamerkel, ange-

la_merkel, muttimachts, kanzlerin, mutti, schlandkette, 

merkel-, merkelminus, angie, merkels, merkelraute, 

bundeskanzlerin, merkelmussweg, angela, raute. 

Steinbrück: steinbrück, steinbrueck, peer_steinbrück, 

peer_steinbrueck, peer, fragpeer, steinbrückplus, 

peersteinbrück, peersteinbrueck, mehrps, spd-

kanzlerkandidat.  

Kindesmissbrauch: pädophilie, pädophilen. 

Euro-Krise: euro, esm, eurokrise, ezb, griechenland. 

NSA: prism, nsa, snowden, tempora, bnd, stopwatchin-

gus, nsa-skandal, nsa-affäre, xkeyscore, kryptoparty, 

cryptoparty, manning, whistleblower, gchq. 

Syrien-Krise: syria, syrien. 

Autobahnmaut: maut, pkwmaut, pkw-maut.  

 

 


