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Garbage in - Garbage out?

Datenqualitat im Umgang mit digitalen Verhaltensdaten

Leon Frohling, Lukas Birkenmaier & Jessica Daikeler

Wahrend in den quantitativen Sozialwissenschaften
Umfragedaten seit jeher das Herzstiick der Informa-
tionsgewinnung bilden, spielten Beobachtungsdaten
und andere Datenquellen eine eher untergeordnete
Rolle. Soziale Medien und mobile Endgerdte lassen
nun digitale Verhaltensdaten immer mehr in den Mit-
telpunkt sozialwissenschaftlicher Forschung riicken.
Doch selbst die innovativsten und umfangreichsten
Datenmengen sind unzureichend, wenn sie nicht von
hoher Qualitat sind. Dieser Artikel diskutiert anhand
eingangiger Beispiele die grundlegenden Herausforde-
rungen bei der Analyse digitaler Verhaltensdaten und
prasentiert einen zentralen Ansatz zur Evaluation
ithrer Qualitdt.

While survey data has always been at the heart of
information gathering in the quantitative social
sciences, observational data and other data sources
have played a rather subordinate role. Social media
and mobile devices are now making new forms of
digital behavioral data increasingly central to social
science research. However, even the most innovative
and comprehensive data sets are insufficient if they
are not of high quality. This article discusses the basic
challenges of analyzing digital behavioral data using
several use cases. Ultimately, it presents one central
framework to evaluate the applicability of digital
behavioral data for social science research.

Keywords: Beobachtungsdaten, digitale Verhaltensdaten, Reprasentativitat, Validitat, Datenqualitat

Digitale Verhaltensdaten fiir
die Sozialwissenschaften

Eine Vielzahl wirtschaftlicher, sozialer und
gesellschaftlicher Vorginge baut mehr und
mehr auf digitalen Technologien und Online-
plattformen auf. Von der Kommunikation
mit Freund*innen und Verwandten, tiber die
Nutzung von digitalen Medieninhalten, bis
hin zum Kauf und Vertrieb von Produkten
und Dienstleistungen, pragen digitale Formate
und Werkzeuge zunehmend unseren Alltag
und fiihren zu grollen Mengen digitaler Ver-
haltensdaten. Digitale Verhaltensdaten sind

digitale Spuren menschlichen Verhaltens, wie
sie beispielsweise von Online-Plattformen,
smarten Geriten und speziellen Forschungs-
sensoren erfasst werden. In Verbindung mit
neuen, computergestiitzten Auswertungsme-
thoden bieten diese digitalen Verhaltensdaten
neuartige Potentiale zur Beschreibung sozi-
aler und politischer Prozesse - von globaler
Vernetzung iiber politische Polarisierung hin
zur Beschreibung von Interaktionsmustern im
digitalen Raum (King, 2011).

Der Mehrwert einer systematischen
Auswertung dieser Daten ist enorm. In der
Wirtschaft etwa passen Internetkonzerne
wie Google, Facebook oder Amazon ihre Pro-
duktempfehlungen und Werbeanzeigen mit
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digitalen Daten individuell an die einzelnen Orten der Welt ausbreitet. Obwohl Grippe-
Kund*innen an, und entwickeln sich so mehr wellen so anfangs noch mit beeindruckender
und mehr zu global dominierenden Konzer- Prizision vorhergesagt werden konnten,
nen. verschlechterte sich in den Jahren darauf

In der sozialwissenschaftlichen Forschung die Vorhersagequalitit teils erheblich, was
finden digitale Verhaltensdaten ebenso schliellich zur Einstellung des Projektes im
regelmillig Anwendung. An der Schnittstelle Jahr 2015 fiihrte. Abbildung 1 zeigt den Ver-
zwischen den Sozialwissenschaften (Social lauf der Grippe zusammen mit den GFT-Pro-
Science) und der Informatik (Computer Science) gnosen fiir die Jahre 2009 bis 2013. Wahrend
entsteht das neue Forschungsfeld der Compu- GFT in den Anfangsjahren noch eine hohe
tational Social Science, welches einerseits klas- Ubereinstimmung mit den Daten der natio-
sisch sozialwissenschaftliche Phdnomene mit nalen Gesundheitsbehorde in den USA (CDC)
neuen Daten und Methoden untersucht, aber hatte, nahm die Vorhersagegenauigkeit iiber
auch neue, durch die zunehmende Digitalisie- die Jahre zunehmend ab. Das ging so weit,
rung erst auftretende Phanomene erforscht. dass fiir 2013 der Anteil der vorhergesagten

Grippeerkrankungen mehr als doppelt so
hoch wie der Anteil der tatsdchlich gemelde-
Datenq ualitat - eine zentrale ten Erkrankungen war. Grund fiir die fehler-
haften Vorhersagen waren zum einen kleine
Herausforderung Anderungen des Google-Suchalgorithmus
sowie des Verhaltens der Nutzenden, welche
einen direkten Effekt auf die Vorhersagequa-
Obwohl digitale Verhaltensdaten fiir For- litdt hatten (Lazer et al., 2014). Zum anderen
schende eine neue und vielversprechende konnten Lazer et al. (2014) zeigen, dass sich
Datenquelle darstellen, ist die Erhebung und die Symptome jahreszeittypischer Erkrankun-
Auswertung dieser Daten in der Praxis oft gen wie Erkiltungen und die der Grippe, und
mit groflen Herausforderungen verbunden. damit auch die jeweiligen Suchanfragen, zu
Bereits kleine Entscheidungen in der Samm- stark ihneln. Da das GFT-Modell diese aber
lung, Verarbeitung und Auswertung digitaler
Verhaltensdaten konnen .
einen gewichtigen Ein- il —
fluss auf die Qualitdt von , & T, = - *h
Daten und damit auch % % g
die Ergebnisse ganzer g &% |- %
Studien haben. Ein popu- ; &% f
5 4% coc
%

Vorhersage von Grippewellen mithilfe digitaler Verhaltensdaten.
In Blau der Anteil der von Google Flu Trend vorhergesagten Grip-
peerkrankungen und in Rot der Anteil der tatsdchlich registrierten
Grippeerkrankungen in der Gesamtbevolkerung, iiber den Zeitver-
lauf von 2009 bis 2013. Spatestens ab Mitte 2012 ist eine deutliche
Abweichung der Vorhersage von den tatsdchlich gemeldeten Daten
zu erkennen.

Quelle: https://www.wbur.org/news/2013/01/13/google-flu-trends-cdc
(Zuletzt abgerufen am 16.12.2022).
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Abb. 2 Vergleich der tatsidchlichen Stimmanteile ausgewahlter Parteien
bei der Bundestagswahl 2009 mit den Vorhersagen von Tumasjan

bei der Bunc 1l 2009
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etal. (2010) und Jungherr et al. (2012).

nicht unterscheiden konnte, funktionierte
es als Vorhersagemodell jahreszeittypischer
Erkrankungen (“winter detector”), aber nicht
spezifisch fiir die Grippe.

Der Versuch, Wahlergebnisse durch Social
Media Daten vorherzusagen, dient als weite-
res Beispiel fiir die Herausforderungen in der
Arbeit mit digitalen Verhaltensdaten. Ein sol-
ches Modell, das einzig anhand der Haufigkeit
der Erwahnungen von politischen Parteien auf
der Plattform Twitter Stimmanteile bei poli-
tischen Wahlen prognostizieren soll, stellen
Tumasjan et al. (2010) vor. IThr Modell, so die
Autor*innen, hétte den Ausgang der Bundes-
tagswahl 2009 mit nur minimaler Abweichung
vorhergesagt. In einer Replik zeigen Jungherr
et al. (2012) aber, dass die Plausibilitit der
Ergebnisse erheblich von den ohne weitere
Begriindungen getroffenen Entscheidungen
der Forschenden abhangt. Eine dieser Ent-
scheidungen stellt der Verzicht auf Parteien,
die sich 2009 nicht im Bundestag befanden,
dar. Insbesondere die Piratenpartei, die 2009
als aufstrebende politische Kraft stark im
digitalen Raum prédsent war, wurde ohne
Begriindung von Tumasjan et al. (2010) nicht
beriicksichtigt. Ebenfalls unbegriindet und in
ihren Auswirkungen unreflektiert blieb die
Entscheidung, die Datenerhebung acht Tage
vor der Bundestagswahl zu beenden. Jungherr
etal. (2012) zeigen, dass die Einbeziehung der
acht nicht-berticksichtigten Tage bis zur Bun-
destagswahl zu einer erheblich schlechteren
Vorhersagequalitit gefiihrt hétte.

Die Linke

Abbildung 2 vergleicht die
Ergebnisse der Bundestags-
wahl 2009 mit den Vorhersa-
gen von Tumasjan et al. (2010)
und Jungherr et al. (2012).
Obwohl die nur von Jungherr
et al. (2012) beriicksichtigte
- Piratenpartei am Ende nur2 %
der Wihler*innenstimmen
bekam, hitte sie nach dem
Prognosemodell mit knapp
35 %
Wahlsieg holen miissen.
Diese hohe Diskrepanz erregt
Zweifel, ob die zugrundliegende Methodik in
der Lage ist, verldssliche und belastbare Wahl-

aller Stimmen den

prognosen zu generieren.

Neben den unten noch niher erlauterten
Problemen in der Fallstudie existieren eine
Vielzahl weiterer Herausforderungen, die
das Arbeiten mit digitalen Verhaltensdaten
erschweren. So ist bekannt, dass die Nutzen-
den von Social-Media-Plattformen wie Twitter
oftmals jlinger, eher ménnlich und gebildeter
als der Durchschnitt der deutschen Bevdlke-
rung sind (Blank, 2017; Sloan, 2017). Aullerdem
ist unklar, welcher Anteil der ausgewerteten
Tweets von automatisierten Accounts (Bots)
oder von anderweitig nicht-wahlberechtigten
Accounts (z.B. Unternehmen oder Medienan-
stalten) verfasst wurde. Dies verdeutlicht, dass
sich auf Basis von Twitter-Daten nur schwer
Aussagen iiber das allgemeine Wahlverhalten
machen lassen.

>> Es fehlt, im Gegensatz zur Um-

frageforschung, an allgemein
giiltigen Verfahren zur Ein-

schatzung der Datenqualitadt. <<

Ebenfalls zeigen die Beispiele, dass For-
schende in der Arbeit mit digitalen Verhal-
tensdaten eine Vielzahl an Entscheidungen
treffen miissen, welche die Ergebnisse ihrer
Forschung malgeblich beeinflussen. Diese rei-
chen von der Sammlung und Aufbereitung der
Daten, liber die Auswahl und Spezifizierung
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der Auswertungsmethode, bis hin zur kriti-
schen Auseinandersetzung und der Interpre-
tation der eigenen Ergebnisse. Insbesondere
weil digitale Verhaltensdaten in erster Linie
nicht fiir Forschungszwecke erstellt, sondern
lediglich fiir diese nachgenutzt werden, fehlen
in vielen Fillen oft wichtige Hintergrundinfor-
mationen zu ihrer Entstehung und ihrem Kon-
text. Zudem macht die Grof3e vieler Datensatze
mit haufig Millionen von Datenpunkten eine
manuelle Uberpriifung und Verarbeitung der
Daten meist praktisch unmaglich. Wahrend
Forschende bei einer kleinen Stichprobe die
Moglichkeit haben, beispielsweise die gesam-
melten Tweets selbst zu iiberpriifen, kann
dies bei groflen Datensitzen nur automatisiert
durchgefiihrt werden. Schlieflich fehlt es, im
Gegensatz zur Umfrageforschung, an allge-
mein giiltigen Verfahren zur Einschédtzung
der Datenqualitédt. Es haben sich noch keine
Standards etabliert, um alle Faktoren, die fiir
die Qualitit der Daten, die Interpretation der
Ergebnisse und deren Reproduzierbarkeit
durch andere Forschende, einheitlich zu doku-
mentieren und zu bewerten. Dies ist besonders
problematisch, da wissenschaftliche For-
schung solche Standards benétigt, damit For-
schende die Zuverlassigkeit und Transparenz
ihrer Forschung sicherstellen konnen.

Error Frameworks zur
Qualitatspriifung

Zur Losung der umrissenen Probleme kon-
nen sogenannte Error Frameworks hilfreich
sein. Die Idee der Error Frameworks stammt
aus den Sozialwissenschaften, insbesondere
der Umfrageforschung, wo diese seit den
2000er Jahren dazu verwendet werden, den
Forschungsprozess systematisch auf poten-
zielle Fehlerquellen zu durchleuchten (Groves
& Lyberg, 2010). Ziel eines Error Frameworks in
der Umfrageforschungist es, fiir jede Phase im
Forschungsprozess, von der Stichprobenzie-
hung bis zur Datenerhebung und -auswertung,

mogliche Fehler (Errors) und deren Quellen
zu identifizieren. Der Begriff Fehler wird
hier nicht in den Dimensionen ,richtig” und
»falsch“ verwendet, sondern ist als Verzer-
rung zu verstehen. Eine Verzerrung ist eine
systematische Beeinflussung der Daten, die
von den Forschenden weder beabsichtigt noch
kontrolliert ist, und sich damit potenziell in
einem verzerrten Ergebnis der Analyse nie-
derschliagt. Error Frameworks ermoglichen, die
Fehler iiber den gesamten Forschungsprozess
zu identifizieren und zu aggregieren. Dadurch
konnen Aussagen iiber die Qualitédt der For-
schung sowie iiber die Aussagekraft ihrer
Ergebnisse gemacht werden.

In den letzten Jahren wurden Error
Frameworks speziell fiir die Anforderungen
der Forschung mit digitalen Verhaltensda-
ten angepasst (Amaya et al., 2020; Hsieh and
Murphy, 2017; Sen et al., 2021). Abbildung
3 gibt einen Uberblick iiber das Total Error
Framework for Digital Traces of Human Beha-
vior on Online Platforms (TED-On) von Sen et
al. (2021). Dieses ist explizit fiir die Arbeit
mit digitalen Verhaltensdaten von Online-
Plattformen entwickelt worden. Das TED-On
Framework orientiert sich an fiinf Phasen des
Forschungsprozesses mit digitalen Verhaltens-
daten (Definition des Konstrukts, Auswahl
der Plattform, Sammlung, Aufbereitung und
Analyse der Daten). Es unterscheidet zwischen
zwei verschiedenen Kategorien von Fehlern:
Mess- und Reprasentationsfehlern. Messfeh-
ler beziehen sich darauf, wie das Konstrukt
(z.B. die Priferenz fiir eine politische Partei)
aus den Daten gemessen wird (z.B. durch die
Anzahlihrer Erwdhnungen auf Twitter), wih-
rend Représentationsfehler sich auf Fehler
in der Erfassung der fiir die Studie relevan-
ten Personengruppe beziehen (ob etwa die
Zusammensetzung der analysierten Twitter-
Nutzenden die gesamte Wahlbevélkerung gut
reprasentiert). In den folgenden Absétzen wird
nun anhand eines Fallbeispiels das TED-On
mitsamt seiner verschiedenen Fehlerkatego-
rien angewandt. Es wird aufgezeigt, wie die
Verwendung des Error Frameworks Forschende
bei der kritischen Reflektion ihrer Arbeit mit
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S Daten her. Sie beschreibt
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Auswahl der
Datenpunkte

Auswahl der User

das Konstrukt aus den
Daten zu messen ist.

Sammlung
Daten

Erweiterung der

Erweiterung der

Dieser Zusammenhang
zwischen Konstrukt und

Datenpunkte User-Info
Aufbereitung Daten ist im besten Fall
Reduzierung der |,_— &3“/ ~ | Reduzierting der theoretisch herleitbar
Dat kt User-Inf ..
Tenpn ™ il und empirisch (z.B. durch
- andere Studien) belegbar.
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Datenpunkte Daten Ergebnisse Erfolgt die Definition
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op.f oder nicht ausreichend
u_l]_[]_l] prizise, oder wird durch
Ergebnis die gewahlte Operationa-
Abb.3 TED-On Framework (iibersetzte Abbildung aus Sen et al., 2021).

digitalen Verhaltensdaten unterstiitzen kann.
Als Fallbeispiel wird die in Abschnitt 2 bereits
eingefiihrte Studie von Tumasjan et al. (2010)
zur Vorhersage des Bundestagswahlergebnis-
ses anhand von Twitter-Daten betrachtet.

Anwendung des TED-On
Frameworks auf ein Fall-
beispiel

Definition und Operationalisierung des
Konstrukts

Als ersten Schritt im Forschungsprozess
mit digitalen Verhaltensdaten benennt das
TED-On Framework die Definition des zu
untersuchenden Konstrukts. Ein Konstrukt
ist das Phianomen, welches in der Studie
gemessen und untersucht werden soll. Da das
zu untersuchende Konstrukt zumeist nicht
direkt beobachtbar ist (beispielhaft etwa die
Konstrukte politische Beeinflussung oder

lisierung das Konstrukt
nicht genau gemessen,
entstehen Probleme mit der Validitat des For-
schungsdesigns. Validitidt kann hier verstan-
den werden als ,,Angemessenheit®, ob und wie
weit also das Forschungsdesign geeignet ist,
die Forschungsfrage zu beantworten.

Im Fallbeispiel ist das Konstrukt schnell
gefunden: Es sollen die Stimmanteile der
Parteien in der Bundestagswahl 2009 anhand
von Twitter-Daten vorhergesagt werden. Die
verwendete Operationalisierung ist unmit-
telbar nachvollziehbar, so wird der Anteil der
Erwahnungen der betrachteten Parteien in
den Tweets, verfasst in einem bestimmten
Zeitraum, verwendet, um den Stimmenan-
teil bei der Wahl zu prognostizieren. Der in
der Operationalisierung unterstellte Zusam-
menhang und damit die Validitat der Studie
kann zumindest angezweifelt werden. Wenn
etwa Tweets, gerichtet an den Account einer
bestimmten Partei, ausschliellich Ausdruck
negativer Gefiihle gegentiber der Partei sind,
etwa im Kontext eines Shitstorms, dann ist nicht
unmittelbar ersichtlich, wieso sich dies ausge-
rechnet in einem besseren Wahlergebnis der
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betroffenen Partei widerspiegeln sollte. Die in
der Studie gewéhlte Form der Operationalisie-
rung wiirde diesen Wirkzusammenhang aber
direkt implizieren.

Auswahl einer Plattform zur Sammlung
der Daten

Nachdem das Konstrukt definiert und die
Messung dieses Konstrukts aus den noch zu
sammelnden Daten festgelegt ist, sieht der
zweite Schritt im Forschungsprozess die Wahl
einer passenden Plattform als Datenquelle vor.
Der Begriff Plattform meint an dieser Stelle
hauptsachlich Soziale Medien als Orte sozialer
Online-Interaktionen. Bei der Auswahl ist zu
beachten, dass Eigenschaften der Plattform
hiufig einen direkten Einfluss auf die ver-
fligharen Daten haben. Es ist daher wichtig
zu unterscheiden, welches in den Daten zu
beobachtende Verhalten unabhingig von der
Plattform Riickschliisse auf die Person hinter
dem Verhalten zulédsst, und welches Verhalten
von den Eigenschaften der Plattform bestimmt
wird. Ferner haben verschiedene Plattfor-
men unterschiedliche User*innengruppen,
wodurch bereits die Wahl der Plattform vor-
gibt, welche demographischen Gruppen in der
Studie tiberhaupt betrachtet werden konnen.

In dem Fallbeispiel wird der Kurznach-
richtendienst Twitter als Plattform gewahlt.
Neben der bislang guten Zuginglichkeit der
Daten iiber die von Twitter bereitgestellte API
for Academic Research spricht fiir Twitter auch
der Ruf, eine besonders politische Kommuni-
kationsplattform zu sein. Dort tauschen sich
vornehmlich Akteur*innen aus dem Journalis-
mus, den Medien, der Wissenschaft und eben
der Politik aus, hdufig auch iiber (tages-)politi-
sche Entwicklungen. Wahrend zumindest der
inhaltliche Diskurs auf der Plattform thema-
tisch passend erscheint, bleibt die Frage, ob die
User*innengruppe reprisentativ fiir den wahl-
berechtigten Teil der deutschen Gesellschaft
ist, der fiir das gewahlte Konstrukt (Stimmanteil
bei der Bundestagswahl 2009) maf3geblich sein
sollte, was fiir Twitter-Nutzende nicht zutrifft.
Dariiber hinaus reflektieren auch schon die

Autor*innen des Fallbeispiels, inwiefern sich
das auf Twitter geltende Zeichenlimit (zur Zeit
der Studie durfte ein Tweet nicht mehr als 140
Zeichen umfassen, aktuell liegt das zuldssige
Zeichenlimit bei 280) auf den Informations-
gehalt der Tweets auswirkt - ein klassisches
Beispiel fiir beobachtetes Verhalten, das direkt
durch die Eigenschaften der Plattform beein-
flusst wird.

Sammlung der Daten

Als nichstes ist im Forschungsprozess die
Festlegung einer geeigneten Methode zum
Sammeln der benétigten Daten vorgesehen.
Mogliche Probleme und Verzerrungen sind
hier in zwei gegensitzliche Richtungen
denkbar. Zum einen kann es sein, dass Daten
gesammelt und fiir die Analyse beriicksichtigt
werden, die fiir die Messung des Konstrukts
und damit die gesamte Studie nicht relevant
sind. Zum anderen kann es passieren, dass
durch die gewidhlte Methodik der Datensamm-
lung nicht alle relevanten Beobachtungen
erfasst und in den Datensatz aufgenommen
werden. Sowohl im Falle der zu liberal als
auch im Falle der zu restriktiv gewahlten
Kriterien fiir die Inklusion von Daten fiihrt
dies zu verzerrten Ergebnissen.
Eindrucksvoll aufgezeigt wird diese Pro-
blematik wie oben bereits eingefiihrt in der
Replikationsstudie von Jungherr et al. (2012)
zu unserem Fallbeispiel. Nach Jungherr et al.
(2012) verzerren die Auswahl der fiir die Daten-
sammlung beriicksichtigten Parteien und der
festgelegte zeitliche Rahmen, fiir den Daten
gesammelt wurden, das Ergebnis der Studie.
Durch die Nichtbertiicksichtigung der bei Twit-
ter-Nutzenden damals populdren Piratenpartei
bei Tumasjan et al. (2010) fiir die Prognose der
Stimmanteile verschieben diese sich deutlich
zu Gunsten der librigen Parteien und nahern
sich somit dem tatsdchlichen Wahlausgang an
(vgl. Abbildung 2). Jungherr et al. (2012) zeigen
also, wie eine andere, ebenfalls plausible Ent-
scheidung in der Auswahl der beriicksichtigten
Parteien und in der Festlegung des Zeitraums
der Datensammlung fiir die Qualitdt und Aussa-
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gekraft der Daten entscheidend sind. Jungherr
et al. (2012) verdeutlichen, wie die erwarteten
Stimmanteile einzelner Parteien um bis zu 6,5
Prozentpunkte schwanken, wenn der fiir die
Auswertung betrachtete Zeitraum an Twitter-
Aktivitat um wenige Tage verschoben wird.

Aufbereitung der Daten

In einer typischen Studie mit digitalen Ver-
haltensdaten schlief3t sich an den Schritt der
Datensammlung die Aufbereitung der Daten
fiir die abschliefende Analyse an. Zweck die-
ses Schrittes ist es, die gesammelten ,,rohen”
Daten in das fiir die Auswertung bendtigte
Format zu bringen. Die Art der Aufbereitung
héangt dabei sowohl von den Eigenschaften der
gesammelten Daten als auch von den Anfor-
derungen der Analysemethode ab. Bei erwei-
ternden Methoden der Aufbereitung werden
die gesammelten rohen Daten mit zusatzlichen
Informationen versehen, und bei reduzieren-
den Methoden werden einzelne Datenpunkte
oder Informationen entfernt. Wenn es bei der
Erweiterung oder der Reduzierung zu syste-
matischen Fehlern kommt, werden dadurch
auch die Daten und damit potenziell auch die
Ergebnisse systematisch verzerrt.

Im Fallbeispiel kommen weder erweiternde
noch reduzierende Aufbereitungsschritte zum
Einsatz, da die Messung des Konstrukts direkt
auf den gesammelten rohen Daten aufbaut.
Haufig werden bei Twitter-Studien Tweets, die
als Spam eingeordnet werden, aus den gesam-
melten Daten entfernt. Dies ist in vielen Fallen
sinnvoll, da diese Tweets keine Auseinander-
setzung mit dem jeweiligen Thema beinhal-
ten, sondern ausschliellich Aufmerksamkeit
erregen sollen. Bei der Entscheidung, ob es
sich bei einem Tweet um Spam handelt oder
nicht, besteht die Gefahr, dass Tweets filsch-
licherweise als Spam klassifiziert (,,Erweite-
rung® der Daten um die Information, ob es
sich um Spam handelt oder nicht) und aus
den Daten entfernt werden (,Reduzierung”
der Daten durch das Herausfiltern bestimm-
ter Beobachtungen). Wenn dies systematisch
geschieht, etwa weil die Tweets bestimmter

User*innengruppen ahnliche Eigenschaften
wie Spam-Tweets aufweisen, fiihrt dies zu
einer systematischen Nichtberiicksichtigung
dieser User*innengruppen fiir die Auswertung.
Im Fallbeispiel wire das gleichzusetzen damit,
dass die Stimmen bestimmter Nutzender fiir
die Berechnung der Wahlergebnisse nicht
gezahlt werden.

Analyse der Daten

Abschlieender Schritt des idealtypischen
Forschungsprozesses ist die tatsdchliche
Messung des Konstrukts aus den gesammel-
ten und aufbereiteten Daten. Zu treffende
Entscheidungen fiir die statistische Analyse
sind etwa, auf welcher Ebene die Daten aggre-
giert werden, und wie aus den verschiedenen
Aggregationsebenen das finale Resultat
berechnet wird.

Im Fallbeispiel ist das zu messende Kon-
strukt die Stimmanteile der Parteien in der
Bundestagswahl 2009. Tumasjan et al. (2010)
berechnen die Stimmanteile fiir die bertick-
sichtigten Parteien, in dem sie die Haufig-
keit ihrer Erwahnungen in Tweets durch die
Gesamtzahl der gesammelten Tweets teilen. In
einer alternativdenkbaren Form der Aggregie-
rung konnten Tweets auf der Ebene der ein-
zelnen Tweet-Autor*innen aggregiert und in
Stimmen fiir eine Partei ausgewertet werden.
So wiirden etwa Nutzende, die mit mehreren
Tweets im Datensatz vertreten sind, nicht
mehrfach fiir die Berechnung der Stimman-
teile berticksichtigt.

Wiahrend viele der Entscheidungen, die
Tumasjan et al. (2010) in ihrem Forschungs-
design getroffen haben, von Jungherr et al.
(2012) kritisch hinterfragt und hinsichtlich
ihrer Auswirkungen auf die Resultate der Stu-
die untersucht wurden (vgl. Ubersicht der hier
erlauterten Fehlerpotentiale in Tabelle 1) ist
dies vermutlich nicht die gro3te Schwiche die-
ser Studie. Kritischer einzuordnen ist vielmehr
die fehlende Dokumentation und Erlduterung
der Prozesse der Entscheidungsfindung, da so
Entscheidungen beliebig erscheinen und die
Datenqualitdt nicht unmittelbar ersichtlich
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Phase des

Forschungsprozesses Fehler-Kategorie

Identifiziertes Fehlerpotential

Definition Konstrukt Validitat

Passt die Operationalisierung (Nennung der Partei) zuverlassig zum

Konstrukt (Stimmanteil)?

Auswahl Plattform Eigenschaften

der Plattform haben?

Auswahl Plattform User*innengruppe

der Plattform

Sammlung Daten Auswahl der
Datenpunkte
Analyse Daten Messung der
Datenpunkte

Konnen kurze Tweets den nétigen politischen Informationsgehalt

Sind Twitter-User*innen reprasentativ fiir die stimmberechtigte
Bevolkerung?

Sind alle relevanten Parteien in den Daten berlcksichtigt? Welcher
Zeitraum wird fur die Auswertung bertcksichtigt?

Wie werden Tweets mit verschiedenen genannten Parteien gezahlt?
Wie wird aggregiert?

Tabelle 1 Ubersicht iiber die mittels des TED-On identifizierten Fehlerpotentiale im Fallbeispiel der
Bundestagswahlstudie von Tumasjan et al. (2010).

wird. Fiir die Arbeit mit digitalen Verhaltens-
daten ist dies im Sinne der Nachvollziehbarkeit
und Reproduzierbarkeit der Ergebnisse jedoch
unbedingt wiinschenswert.

>> Menge und Verfiigbarkeit
digitaler Verhaltensdaten -
eine Zeitenwende.

Wie das Fallbeispiel aufzeigt, kann das
TED-On dazu verwendet werden, den Prozess
der kritischen Auseinandersetzung mit den
eigenen Forschungsdesigns von Anfang an
anzuleiten, und Forschende bei der Findung
und Begriindung ihrer Entscheidungen zu
unterstiitzen.

To do: Qualitatsstandards
und interdisziplinarer
Austausch zu Datenqualitat
weiterentwickeln

Die Sozialwissenschaften erleben durch die
immense Menge und Verfiigbarkeit digitaler
Verhaltensdaten gerade eine Zeitenwende.
Dieser Beitrag versucht jedoch aufzuzeigen,
dass selbst die innovativsten und umfang-

K

reichsten Daten unzureichend sind, wenn sie
nicht von hoher Qualitat sind. Diese Quali-
tatsdefizite konnen einerseits in den daten-
generierenden Prozessen ihren Ursprung
haben, aber auch im Umgang mit den Daten
durch die Forschenden selbst. Digitale Ver-
haltensdaten werden immer hiufiger genutzt.
Gerade diese vermehrte Nutzung untermau-
ert die Notwendigkeit zur Etablierung von
Qualitatsstandards, um bestmogliche wis-
senschaftliche Riickschliisse zu generieren,
welche wiederum die Grundlage politischer
Entscheidungen darstellen konnen. Die bis-
herigen Qualitdtskonzepte (siehe fiir eine
Ubersicht zu Qualititskonzepten Daikeler et
al., 2022) und Dokumentationsstandards zu
TED-On (z.B. TES-D von Frohling et al., 2022),
konnen nach den ersten Jahren des Ausprobie-
rens insbesondere als erste Schritte gewertet
werden, um Qualitdtsstandards zu etablieren.
Diese Standards sind, wie in unserem Beispiel
erldutert, oftmals von dem Format und der
Nutzung der Daten abhingig.

Die Ergidnzung von Umfragedaten mit
digitalen Verhaltensdaten hat neue Datenqua-
litdtspotentiale, jedoch auch neue Herausfor-
derungen, mit sich gebracht (Weiss & Stier,
2023, in diesem easy-Band). Datenqualitats-
standards hdngen neu etablierten Datenfor-
maten oftmals hinterher. Denken wir diese
Entwicklung neuer Datenformate nun noch
einen Schritt weiter, beispielsweise in die
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Abb. 4

by Eugene Capon, CCO Public Domain

Richtung von virtual und augmented reality,
oder auch ,nur“ in die automatisierte Analyse
von Bild- und Videodaten, stehen wir mittel-
und langfristig vor weiteren, nie dagewesenen
Forschungsmoglichkeiten (z.B. zur Untersu-
chung von Vertrauen wie in Miller et al., 2019)
- aber auch vor neuen Herausforderungen
fiir die Datenqualitdt. Insbesondere durch
die Verschmelzung von Text-, Video-, Sprach-,
Bild- und Sensordaten (siehe Abbildung 4 fiir
ein Beispiel) stehen die Sozialwissenschaf-
ten einer riesigen Datenquelle mit all ihrer
potenziellen Datenverzerrungsproblematik
gegeniiber. Gerade vor diesem Hintergrund
ist der Blick in die Qualitatsstandards von lang
etablierten Disziplinen der Computer Science,
der Umfrageforschung und der Sensortechnik
essenziell und eine intensive Zusammenarbeit
unerlasslich.

Zudem bleibt zu bedenken, dass For-
schende oft noch keinen Zugang zu den neu
entstehenden Datenmengen haben. Das liegt
insbesondere an Datensicherheitshedenken
und kommerziellen Interessen vieler Platt-
formen. Aktuell ermdglichen insbesondere
YouTube, Reddit und Mastodon fiir Forschende
kostenlosen und weitreichenden Zugang zu
veroffentlichten Daten, wahrend bei vielen
anderen Plattformen (z.B. Facebook, Insta-

Datenerfassung von Bild-, Sprach-, Video und
Sensordaten in einer virtuellen Realitdt, Photo

gram, TikTok und neuerdings Twitter)
der Zugang zu den Daten stark einge-
schriankt wird (Bruns, 2019; Freelon,
2018). Der richtige Umgang mit dieser
Problematik ist eine weitere kurz- und
mittelfristige Herausforderung fiir die
sozialwissenschaftliche Forschung.

Zuletzt wird auch das hier disku-
tierte Problem der Reprisentation der
Stichprobe auf die Gesamtbevolkerung
erhalten bleiben. So wird es trotz hoher
Nutzendenzahlen in der néachsten
Dekade vermutlich nicht moglich sein,
Riickschliisse fiir die gesamte deutsche
Bevolkerung iiber soziale Medien zu
erheben.
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