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Abstract

Social media platforms as enabler for real time and many-to-many communication play an important role in the analysis of
consumers’ opinions, attitudes, moods, and behaviors towards brands. Emojis as a non-verbal, explanatory and emotional
component are increasingly used for a more expressive online communication. While current emotion mining tools only
focus on text analysis, we are the first who conduct an automated sentiment analysis of brand-related tweets containing
emojis in addition to text. We therefore analyzed 999,197 Starbucks-related and 566,597 McDonald’s-related tweets. We used
tweets directed at two different global brands in the fast food sector to increase generalizability. On a sentiment polarity
scale, the analyzed tweets show a rather positive sentiment value towards Starbucks and a slightly negative sentiment value
towards McDonald’s. We also find that sentiment is classified identically across brands for 94% of emojis. We conclude that the
sentiment value can be considered as an indicator for the perceived image of a brand. Our approach provides an innovative
tool for companies to directly analyze emotional content on social media platforms and improves the understanding for the
needs of consumers.

The research gap and the scientific approach were predetermined by the Chair of Marketing at Mercator School of Mana-
gement, University of Duisburg-Essen.
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1. Problemstellung und Aufbau der Arbeit einzusetzen.’

Der Begriff Emoticon setzt sich aus den englischen Wor-
tern emotion (Gefiihl, Gemiitsbewegung) und icon (Zeichen)
zusammen, ist eine kurze alphanumerische Zeichenfolge und
wird als Symbol fiir einen Gesichtsausdruck verwendet.® Ein
Emoji, abgeleitet aus dem Japanischen e (Bild) und moji (Zei-
chen), ist die Weiterentwicklung des Emoticons und steht fiir
ein grafisches Symbol, welches neben Mimik und Gestik auch
Objekte, Konzepte und Ideen, wie bspw. Tiere, Pflanzen, Le-
bensmittel, Fahrzeuge oder Aktivititen, darstellt.” Obwohl
Emojis bereits in den frithen 90er Jahren in Erscheinung ge-
treten sind,® kénnen sie erst seit dem Jahr 2010 im Unicode-
Zeichenformat digital abgebildet werden. Die derzeit aktuel-
le Unicode-Version 9.0 umfasst insgesamt 1.851 verschiedene

Die Digitalisierung und ihr Einfluss auf die Entwicklung
der Medienlandschaft haben zu einem Wandel in der Kom-
munikationskultur gefiihrt.! Neue Kommunikationskanile
wie das Social Web mit seinen vielféltigen Internetplattfor-
men, ermoglichen es den Nutzern, mit grol3er Reichweite
und in Echtzeit zu kommunizieren, sich auszutauschen und
zu informieren.? Mit der Kommunikationsart verdndert sich
zunehmend auch die Kommunikationssprache. Textnach-
richten im Social Web werden kiirzer und sind u. a. von
Neologismen, Slang und schnell als gidngig empfundenen
Abkiirzungen geprégt.® Parallel dazu zeigt sich der Trend,
begleitend Emoticons und Emojis als eine Art Parasprache®

1vgl. Bruhn (2014): 6f.
2vgl. Heymann-Reder (2011): 257.
3Vg14. Most?fa (2013): 4241;. Ki.ritd}enko etal. (2014): 7.23; Ghiassi et al. 6Vgl, Duden (2016); Vidal et al. (2016): 120; Novak et al. (2015): 1f.
(20413,)' 6268; Go et al. (2009): 2; Boiy und Moens (2009): 52?' 7Vgl, Oxford Dictionaries (2016); Novak et al. (2015): 1; Moore et al.
Die Parasprache umfasst nonverbale Phianomene, welche in der Kom- (2013): 3.
munikation eine wichtige Rolle spielen, da sie bspw. Emotionen iibermitteln. 8Vgl. Novak et al. (2015): 2
Vgl. Traunmdiller (2004): 653. : : T

5Vgl. Dery (1993): 560.
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Emojis.” Es wird vermutet, dass Emojis als nonverbale, erkli-
rende und beziehungsaufbauende, emotionale Komponente
fungieren und damit eine ausdrucksstdrkere Kommunikati-
on ermédglichen.'® Bereits 92 Prozent der Online-Nutzer ver-
wenden Emojis regelméRig.'! Aufgrund der rasanten Verbrei-
tung sowie ihrer hohen gesellschaftlichen Akzeptanz werden
Emojis als die am schnellsten wachsende Sprachform der Ge-
schichte betrachtet.'? Tab. 1 zeigt, wie sich die Kommuni-
kation im Social Web verdndert hat. Kurze Kommentare in
Form von Textnachrichten wurden zunichst mithilfe von Zei-
chenabfolgen abgekiirzt und werden heute vollstdndig durch
Emojis ersetzt.

Der Wandel der Kommunikationskultur pragt auch die
Konsumentenkommunikation und wirkt sich dadurch auf die
Marketingpolitik der Unternehmen aus. So hat die starke In-
teraktion der Konsumenten im Social Web den zuvor domi-
nierenden digitalen Monolog seitens der Unternehmen ver-
dringt und eine Many-to-Many-Kommunikation etabliert.'
Die Konsumenten haben eine nie dagewesene Machtstellung
erzielt und fungieren als Multiplikatoren, die Meinungen,
Einschédtzungen sowie Kommentare schnell und weit streuen
kénnen.'* Die digitale Konsumentenkommunikation, insbe-
sondere in Microblogs'®, kann somit die Wahrnehmung bzw.
das Image eines Unternehmens, einer Marke bzw. eines Pro-
dukts stark beeinflussen.'® Fiir Unternehmen ist daher die
laufende Uberwachung des Social Webs, das schnelle Erken-
nen von Stimmungen und Stimmungsidnderungen gegeniiber
dem eigenen Unternehmen sowie gegeniiber Marktwettbe-
werbern von grofer Bedeutung und dient im Rahmen der
Competitive Intelligence'” der Erzielung strategischer Wett-
bewerbsvorteile.'®

Vor diesem Hintergrund stellt die rasante Entwicklung
des Phanomens Emoji sowohl Herausforderungen als auch
Chancen fiir Wissenschaft und Praxis dar. Einerseits bieten
Emojis, unter der Annahme, dass bei den Konsumenten ein
einheitliches Verstédndnis fiir die verwendeten Emojis vor-
liegt und sich Emotionen so wie Stimmungen diesen ein-
deutig zuordnen lassen, neue Méglichkeiten und Ansatze fiir

9Vgl. Emojipedia (2016a); Emojipedia (2016c).

10ygl. Emoji Research Team (2015): 21.

1ygl. ebd.: 4.

12ygl. 0.V (2015).

13Vgl. Heymann-Reder (2011): 20, 257.

14Vgl. Beutelsbacher (2011).

SMicroblogs sind Nachrichtendienste, in denen kurze Textnachrichten
veroffentlicht werden konnen. Diese sind auf eine gewisse Zeichenanzahl
von meist weniger als 200 Zeichen beschrénkt. Die Kurznachrichten kdnnen
u. a. Erfahrungen sowie Meinungen enthalten und sind einem ausgewahl-
ten Nutzerkreis zugénglich. Microblogging bezeichnet das Veroffentlichen
eines Microblogs. Vgl. Mattscheck (2016); Kontopoulos et al. (2013): 4065;
Jansen et al. (2009a): 3860. Weitere Informationen s. Kap. 3.2.

16Vgl. Jansen et al. (2009b): 2171f.

17 Als ,,Competitive Intelligence“ [...] wird [..] der systematische Prozess
der Informationserhebung und -analyse bezeichnet, durch den aus fragmen-
tierten (Roh-)Informationen iiber Mérkte, Wettbewerber und Technologien
den Entscheidern ein plastisches Verstéandnis {iber ihr Unternehmensumfeld
und damit eine Entscheidungsgrundlage geliefert wird.“ Michaeli (2006): 3.

18Vgl. Weinberg (2014): 66; Ghiassi et al. (2013): 6266; Kaplan und Haen-
lein (2011): 108; Pak und Paroubek (2010): 1320; Jansen et al. (2009a):
3864.

die Emotions- sowie die Marketingforschung. Andererseits ist
im Rahmen der Markenkommunikation zu kliren, ob Emo-
jis das emotionale Erleben bspw. einer Marke beeinflussen
und einen emotionalen Zusatznutzen schaffen kénnen, der
es ermoglicht, sich von funktional gleichwertigen Marken zu
differenzieren.'”

Trotz weltweitem, kulturiibergreifendem und sprachenu-
nabhéngigem Einsatz sind die derzeitigen Forschungsbemi-
hungen zur Verwendung von Emojis gering.”’ Die vorliegen-
de Arbeit kniipft deshalb an den aktuellen Forschungsstand
an und untersucht die Emotionalitdt ausgewéhlter Emojis.
Sie verfolgt das Ziel zu iiberpriifen, ob die in Kurznachrichten
verwendeten Emojis, einzeln und fiir sich betrachtet, Riick-
schliisse auf eine jeweils gleichgerichtete zugrundeliegende
Gefiihlslage ermoglichen. Erstmals wird versucht, iiber die
automatische Zuordnung von Kurznachrichten in Emotions-
und Stimmungsklassen eine Emoji-Kategorisierung zu entwi-
ckeln.

Die vorliegende Arbeit gliedert sich in einen theoreti-
schen und einen empirischen Teil. In Kap. 2 werden zur
Herleitung der emotionalen Ausdruckskraft eines Emojis
zunichst die theoretischen Grundlagen aus der Emotions-
und Stimmungsforschung aufgezeigt. Hierfiir werden Ord-
nungssysteme von Emotionen sowie Methoden zur Emoti-
onsmessung vorgestellt. Anschlieend wird die emotionale
Bedeutung von Emojis in der computergestiitzten Kommuni-
kation beleuchtet. Kap. 3 stellt Ansétze vor, um Emotionen
und Stimmungen mithilfe von automatischen Verfahren zu
identifizieren. Zudem wird die Konzentration der vorliegen-
den Forschungsarbeit auf den Microblogging-Dienst Twitter
erldutert, der aufgrund seiner Popularitdt, der Prisenz ei-
ner grofBen Online-Gemeinschaft sowie der Moglichkeit der
interaktiven und kostenlosen Kommunikation zunehmend
auch von Unternehmensseite fiir die Durchfiihrung von Mar-
kenkampagnen genutzt wird.?! Danach wird auf den bis-
herigen Forschungsstand zur Emoji-Nutzung in Kurznach-
richten, sog. Tweets’’, eingegangen. Mit Kap. 4 folgt der
empirische Teil der Arbeit. Es beschreibt die Aufbereitung
der Datengrundlage, die Ableitung eines geeigneten Analy-
severfahrens sowie die mit der Software R durchgefiihrte
Datenanalyse. Abschlief3end fasst Kap. 5 die wichtigsten Er-
gebnisse der Arbeit zusammen, zeigt Limitationen auf und
leitet Implikationen fiir Wissenschaft und Praxis ab.

2. Emojis als emotionaler Ausdruck

Dieses Kap. zeigt Ansdtze der Emotionsforschung auf,
welche die emotionale Bedeutung von Emojis in der com-
putergestiitzten Kommunikation beleuchten. Zunéachst wird

19vgl. Schweiger und Schrattenecker (2013): 79f; Méll und Esch (2008):
34.

20ygl. SwiftKey (2015): 1-18; Novak et al. (2015): 2.

21Vgl. Culotta und Cutler (2016): 345; Kim und Ko (2012): 1480; Barash
und Golder (2011): 146.

22Ein Tweet ist eine Kurznachricht, die iiber den Microblogging-Dienst
Twitter ver6ffentlicht wird. Vgl. Heymann-Reder (2011): 258. Weitere In-
formationen s. Kap. 3.2.
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Tabelle 1: Emojis verdndern die Kommunikation (Quelle: in Anlehnung an Emoji Research Team (2015): 6)

Kommentar

That’s funny haha/lol

I love you

I like it

dafiir das Verstandnis des Emotions- bzw. Stimmungsbegriffs
fiir die vorliegende Arbeit erlautert. Darauf aufbauend wer-
den zwei Ordnungssysteme von Emotionen sowie Methoden
zur Emotionsmessung vorgestellt, wobei die Messung des
emotionalen Ausdrucksverhaltens im Vordergrund steht.

In der Literatur herrscht kein Konsens hinsichtlich der De-
finition des Begriffs Emotion, da je nach Stromung der Emo-
tionsforschung inhaltlich unterschiedliche Aspekte fokussiert
werden.?® Haufig wird jedoch auf die Arbeit von Kleinginna
und Kleinginna verwiesen, aus der sich nach einer Analyse
von iiber 90 Emotionsdefinitionen die folgende Arbeitsdefi-
nition?* herausgebildet hat:*°

,Emotion ist ein komplexes Interaktionsgefii-
ge subjektiver und objektiver Faktoren, das von
neuronal/hormonalen Systemen vermittelt wird,
die (a) affektive Erfahrungen, wie Gefiihle der
Erregung oder Lust/Unlust, bewirken konnen;
(b) kognitive Prozesse, wie emotional relevante
Wahrnehmungseffekte, Bewertungen, Klassifika-
tionsprozesse, hervorrufen konnen; (c) ausge-
dehnte physiologische Anpassungen an die er-
regungsauslosenden Bedingungen in Gang set-
zen konnen; (d) zu Verhalten fithren konnen,
welches oft expressiv, zielgerichtet und adaptiv
ist.«?°

Die vorliegende Arbeit folgt diesem viel zitierten Emotions-
verstdndnis, da Emojis in der computergestiitzten Kommuni-
kation zum einen die von Emotionen ausgeldsten physiologi-
schen Anpassungen, wie bspw. Erroten, Schwitzen oder eine
Verdanderung der Pupillengrof3e, darstellen konnen. Zum an-
deren driicken sie das durch Emotionen verursachte und be-
obachtbare Ausdrucksverhalten eines Menschen aus, zu dem
u. a. der Gesichtsausdruck, die Gestik oder die Kérperhaltung
zéhlen.?”’

Zu einer Abgrenzung der Termini Emotion und Stimmung
findet sich in der Literatur ebenfalls kein Konsens. Tenden-
ziell wird davon ausgegangen, dass Stimmungen eine Ge-

Bygl. Izard (2010): 363, 367, 369; Winder (2007): 25; Merten (2003):
12; Otto et al. (2000): 11f; Meyer et al. (1993): 22f; Scherer (1990): 3.

24Eine Arbeitsdefinition umschreibt grob das Forschungsgebiet und stellt
einen Verstandigungsrahmen fiir die zu untersuchenden Phanomene bereit.
Vgl. Otto et al. (2000): 12.

2vgl. Izard (2010): 363; Winder (2007): 25; Merten (2003): 12; Otto
et al. (2000): 14; Scherer (1990): 3.

26Kleinginna und Kleinginna (1981): 355. Ubersetzt von Otto et al.
(2000): 15.

27ygl. Meyer et al. (1993): 30.

Kiirzel  Emoji
Ily '
Like E

samtbefindlichkeit wiedergeben.”® Sie dauern ldnger an und
werden aufgrund ihrer geringeren Intensitét oftmals als Low-
level-Emotionen bezeichnet.?” Da enge Wechselwirkungen
zwischen Emotionen und Stimmungen bestehen, werden die
Begrifflichkeiten sowohl in der Literatur als auch in dieser
Arbeit synonym verwendet.*’

2.1. Ordnungssysteme der Emotionen

Zur Strukturierung von Emotionen haben sich zwei Ord-
nungsschemata herauskristallisiert, die im Folgenden vorge-
stellt werden. Es handelt sich dabei um den dimensionalen
sowie den differentiellen Ansatz.>* Wahrend der dimensiona-
le Ansatz eher Anwendung in der Umweltpsychologie findet,
dominiert der differentielle Ansatz die Emotionspsychologie
und ist im Rahmen der Betrachtung der evolutionspsycholo-
gischen Emotionstheorie von Bedeutung.*

Dimensionaler Ansatz

Das Ziel des dimensionalen Ansatzes ist es, allgemeine
Dimensionen zu identifizieren, mit denen sich jede belie-
bige Emotion charakterisieren ldsst.>® Die Vertreter dieses
Emotionsansatzes sind bestrebt, moglichst wenige, vonein-
ander unabhingige Dimensionen fiir die Unterscheidung
der Emotionen zu formulieren.>* Die dimensionalen Ansitze
unterscheiden sich in uni- und multidimensionale Modelle.
Unidimensionale Modelle, welche sich nur auf eine zen-
trale Dimension der Emotion konzentrieren, haben in der
Vergangenheit jedoch an Bedeutung verloren.>® Die Vertre-
ter des zweidimensionalen Ansatzes postulieren, dass Emo-
tionen auf den beiden bipolaren Dimensionen Valenz und
Erregung bzw. Aktivierung erlebt werden.*® Die Valenz be-
schreibt, ob die Emotion als angenehm oder unangenehm
empfunden wird und fiihrt dementsprechend entweder zu
einem Annéherungs- oder einem Vermeidungsverhalten. Die
Intensitat der Erregung bestimmt, wie viele objektiv messba-
re energetische Ressourcen fiir das Verhalten bereitgestellt

28vgl. Ewert (1983): 399.

29ygl. Merten (2003): 11; Otto et al. (2000): 13; Meyer et al. (1993): 34;
Scherer (1990): 6; Isen (1984): 185.

30Vgl. Parrott (2001): 4; Schonpflug (2000): 19; Schmidt-Atzert (2000):
33; Meyer et al. (1993): 22; Scherer (1990): 6; Isen (1984): 185; Plutchik
(1980): 91.

31Vgl. Behrens (1991): 66.

32ygl. Merten (2003): 19; Neibecker (1985): 15.

33ygl. Neibecker (1985): 13.

34vgl. Merten (2003): 19; Neibecker (1985): 13.

35Vg1. Zentner und Scherer (2000): 152f.

36Vgl. Pauli und Birbaumer (2000): 78; Bradley und Vrana (1993): 271;
Ekman et al. (1982): 50-52; Schmidt-Atzert (1981): 39.
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werden und ob die Emotion dementsprechend als erregend
oder deaktivierend empfunden wird.>” Auch wenn drei- oder
vierdimensionale Modelle weitere Dimensionen, wie bspw.
Dominanz (iiberlegen/unterlegen)®®, Qualitdt>* oder Be-
wusstsein®’, auffithren, haben sich in der Emotionsliteratur
hauptséchlich die beiden Dimensionen Valenz und Erregung
durchgesetzt.*!

Anhand der Dimensionen lasst sich ein Koordinatensys-
tem bilden, in dem die unterschiedlichen emotionalen Reak-
tionen verortet werden kénnen.*? Damit gehen Emotionen
flieBend ineinander iiber.*> Die nachfolgende Tab. 2 verdeut-
licht den zweidimensionalen Ansatz am Beispiel der Dimen-
sionen Valenz und Erregung.

Der Vorteil des dimensionalen Ansatzes ist, dass die Mes-
sung, Auswertung und Interpretation von Emotionen durch
die geringe Anzahl an Dimensionen vereinfacht wird.** Trotz
ihrer Plausibilitit und ihrer empirischen Fundierung gibt es
jedoch deutliche Kritikpunkte. So sind die dimensionalen
Modelle zur Beschreibung von Zustdnden nur eingeschrankt
geeignet. Die beiden Emotionen Angst und Arger weisen,
trotz deutlich verschiedener Emotionsqualitét, eine negative
Valenz bei hoher Erregung auf und fallen damit im zweidi-
mensionalen Modell auf fast denselben Koordinatenpunkt.
Die beiden Emotionen konnen jedoch unterschiedliche Ur-
sachen haben und zu verschiedenen Reaktionen im Kon-
sumentenverhalten fithren.*> Thayer kritisiert zudem die
Erregungsdimension des dimensionalen Ansatzes und argu-
mentiert, dass sie sich aus zwei unterschiedlichen Aspekten
zusammensetzt und damit keine einheitliche Dimension wi-
derspiegelt.*® Auch die Valenzdimension steht unter Kritik,
weil sie sich auf verschiedene Komponenten, wie bspw. auf
die Bewertung eines Ereignisses, eines Objekts, der Hand-
lungstendenz oder der Gefiihlskomponente beziehen kann.*’
Ein weiterer Nachteil der dimensionalen Ansétze ist, dass sie
im Alltag haufig auftretende Emotionen wie z. B. Liebe nicht
abbilden kénnen.*® Trotz dieser Kritik ist der dimensionale
Ansatz fiir die vorliegende Arbeit von Bedeutung, da hier
iiber die bipolare Dimension Valenz Bezug auf die Polaritat
(positiv/negativ) einer Emotion und damit auf die moglichen
Kategorisierung eines Emojis genommen werden kann.

Differentieller Ansatz
Die Vertreter des differentiellen Emotionsansatzes, in

37Vgl. Pauli und Birbaumer (2000): 78; Weinberg (1986): 10.

38ygl. Bradley und Lang (1994): 49; Mehrabian und Russell (1974): 18f.

39Die Qualitit driickt die Art und die subjektive Bedeutung einer Emotion,
also den Erlebnisinhalt, aus. Vgl. Weinberg (1986): 10.

4Oygl. Kroeber-Riel und Weinberg (1996): 105.

41Grund hierfiir ist u. a. die zweifelhafte bzw. extrem geringe Varianzauf-
klarung. Vgl. Haimerl (2007): 20; Averill (1997): 518.

42Vgl. Stiirmer und Schmidt (2014): 51.

4vgl. Averill (1997): 517.

44Vgl. Mau (2009): 21; Neibecker (1985): 15.

45Vgl. Keltner et al. (2014): 169; Watson und Spence (2007): 498;
Schmidt-Atzert (2000): 40.

46ygl. Thayer (1989): 6-8.

47Vgl. Zentner und Scherer (2000): 153.

48Vgl. Franke (2014): 8.

der Literatur auch als Klassifikationsansatz bezeichnet®’,
postulieren, dass es eine begrenzte Anzahl an klar differen-
zierbaren, fundamentalen Emotionen gibt.”® Diese sog. Pri-
maremotionen, auch Grund- oder Basisemotionen genannt,
dullern sich jeweils in einem spezifischen physiologischen,
ausdrucks- und verhaltensmiRigen Reaktionsmuster.”! In
der Literatur finden sich je nach Vertreter der Theorie zwei
bis 18 Primiremotionen, wobei Angst, Arger, Traurigkeit
und Freude am héufigsten genannt werden.”” Tab. 3 stellt
auszugsweise die Anséitze verschiedener Basisemotionstheo-
retiker in chronologischer Reihenfolge ihrer Ver6ffentlichung
gegeniiber.

Fiir die Heterogenitdt der Emotionslisten nennt die Li-
teratur zwei mogliche Griinde. Einerseits fehlt, wie einlei-
tend bereits erwdhnt, eine einheitliche Begriffsdefinition
der Emotion. Andererseits ergeben sich in Abhéngigkeit von
attributionstheoretischen, sprachpsychologischen, neuroa-
natomischen oder auch evolutionstheoretischen Begriindun-
gen Unterschiede in der Zuordnung von Emotionen zu Pri-
méremotionen.””

Trotz der verschiedenen Auffassungen {iber die Art und
Anzahl an Primaremotionen sind sich die Basisemotions-
theoretiker in zwei Annahmen einig. Zum einen teilen sie
die Auffassung, dass Basisemotionen evolutionspsycholo-
gisch verankert sind. Zum anderen gehen sie davon aus,
dass Primédremotionen eine psychologische Grundlage bil-
den und aus ihrer Mischung komplexe Emotionen, sog. Se-
kundiremotionen, abgeleitet werden kénnen.”* McDougall
schldgt erstmalig vor, Emotionen in einer kreisférmigen Dar-
stellung analog zum Farbkreis abzubilden.>® Spiter ordnet
Plutchik die von ihm identifizierten acht Primiremotionen
Freude, Akzeptanz, Angst, Uberraschung, Traurigkeit, Ekel,
Arger und Erwartung im sog. Rad der Emotionen an, das in
Abb.1 dargestellt ist.

Das geometrische Design dient der Beschreibung der Be-
ziehungen zwischen den Emotionen. Die Primidremotionen
sind umso qualitativ unterschiedlicher, je weiter sie im Rad
der Emotionen voneinander entfernt angeordnet sind. Damit
verringert sich auch die Wahrscheinlichkeit einer erfolgrei-
chen Vermischung. Im Rad gegeniiberliegende Emotionen
neutralisieren sich gegenseitig oder konnen einen schwe-
ren inneren Konflikt (C) hervorrufen. Je nach Ahnlichkeit
der sich verbindenden Primaremotionen werden die Sekun-
diremotionen sog. Dyaden zugeordnet.”® Tab. 4 stellt die
Unterschiede zwischen den priméren, sekundéren und terti-
dren Dyaden {ibersichtlich dar.

Fiir die vorliegende Arbeit ist auch das Ordnungsschema
des differentiellen Ansatzes von Bedeutung, da wie oben auf-

#vgl. Averill (1997): 515; Neibecker (1985): 12.

50vgl. Zentner und Scherer (2000): 154, 156; Plutchik (1980): 129.

51Vgl. Zentner und Scherer (2000): 156.

52vgl. Schmidt-Atzert (2000): 30.

53Vgl. Winder (2007): 50f; Schmidt-Atzert (2000): 30f.

S4ygl. Winder (2007): 48, 50, 60; Schmidt-Atzert (2000): 31; Plutchik
(1980): 129.

55Vgl. McDougall (1924): 45f.

56ygl. Plutchik (1980): 160-163.
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Tabelle 2: Verdeutlichung des dimensionalen Ansatzes (Quelle: in Anlehnung an Stiirmer und Schmidt (2014): 59)

Erregung erregend

Valenz
angenehm unangenehm
Freude Angst/Arger

deaktivierend Entspannung Trauer

Abbildung 1: Primdremotionen im Rad der Emotionen (Quelle: in Anlehnung an Plutchik (1980): 160)

gefiihrt die Auffassung besteht, dass Basisemotionen evolu-
tionspsychologisch verankert sind. In Anlehnung an die Evo-
lutionstheorie nach Darwin wird postuliert, dass viele Emo-
tionsausdriicke aufgrund ihres Reproduktionsvorteils kultu-
riibergreifend angeboren und damit ungelernt sind.”” Eini-
ge Forschungsergebnisse belegen die Universalitdt der Basi-
semotionen.”® Izard, Ekman und Tomkins teilen die Auffas-
sung, dass Basisemotionen wie Freude, Angst, Trauer, Uber-
raschung und Ekel einen emotionsspezifischen, angeborenen
Gesichtsausdruck aufweisen.’” Es scheint daher auf Basis des
differentiellen Ansatzes moglich zu sein, Emojis mit Gesichts-
ausdruck entsprechenden Emotionen zuzuordnen.

2.2. Verfahren zur Emotionsmessung

In Einklang mit der in Kap. 2 aufgefiihrten Arbeitsdefini-
tion nennt Izard drei Verhaltensebenen, auf denen sich Emo-
tionen manifestieren: die neurophysiologischen Vorginge,
das subjektive Erlebnis sowie das beobachtbare Ausdrucks-
verhalten, insbesondere die Mimik.°® Dementsprechend wer-
den auch die Verfahren zur Emotionsmessung nach diesen
drei Ebenen eingeteilt.®! Fiir die vorliegende Arbeit steht

57vgl. Winder (2007): 36; Schmidt-Atzert (2000): 31; Euler (2000): 47;
Plutchik (1980): 1, 5; Darwin (1871).

58ygl. Kaiser und Wehrle (2000): 420.

59Vgl. Izard (1991), Ekman (1972) und Tomkins (1962) zitiert von Winder
(2007): 51f.

0vgl. Izard (1994): 20.

61ygl. Kroeber-Riel und Weinberg (1999): 101, 106.

insbesondere die Messung des beobachtbaren Ausdrucksver-
haltens im Vordergrund. Zur Vollstdndigkeit werden jedoch
auch die Ansétze zu den erstgenannten Verhaltensebenen
skizziert.

Anhand der (neuro-)physiologischen Messung wird die
Intensitat der emotionalen Erregung bestimmt. Dabei wer-
den oftmals bioelektrische Signale gemessen, die von der
Korperoberfliche abgeleitet werden.®” Die géngigsten Ver-
fahren sind die Messung der Herzfrequenz, des Blutdrucks
und Blutvolumens, die Messung der Atmung, des Hautwi-
derstandes und der Gehirnwellen sowie computer- und kern-
spintomographische Verfahren.®® Die (neuro-)physiologischen
Verfahren weisen jedoch einige Nachteile auf. Ihre Durch-
fiihrung erfordert technisches Know-how, wird iiberwiegend
im Labor und damit nicht in einem lebensnahen Umfeld
durchgefiihrt und verursacht bei oftmals nur kleinen Stich-
probengréfRen hohe Kosten.®* Zudem wird kritisiert, dass die
Bestimmung der Intensitit der inneren Erregung nicht aus-
reicht, um eine Emotion zu beschreiben.®® Dennoch werden
psychobiologische Verfahren aufgrund ihrer Objektivitit zur
Validierung anderer Messverfahren, vor allem von Skalen zur
subjektiven Einschitzung der Gefiihle, eingesetzt und finden

62ygl. Weinberg (1986): 11.

%3Einen guten Uberblick iiber die einzelnen Verfahren gibt Kenning
(2014): 87f.

64Vgl. Kroeber-Riel und Gréppel-Klein (2013): 141; Weinberg (1986): 11.

65vgl. Weinberg (1986): 11.
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Tabelle 3: Ubersicht der Primiremotionen nach verschiedenen Autoren (Quelle: in Anlehnung an Liu (2015): 33; Kroeber-Riel und Groppel-Klein (2013): 114;
Plutchik (2003): 73 und Weinberg (1986): 41)

Basisemotionstheorie nach Basisemotionen Weitere aufgefiihr-

te Basisemotionen
Angst  Arger  Ekel  Traurigkeit Freude  Uberraschung  Verachtung Interesse ~ Scham  Schuld/Reue  Erwartung Liebe  Sorge  Zufriedenheit

McDougall (1921) X X X X X Unterwiirfigkeit,
Zartlichkeit, Hoch-
gefiihl

Plutchik (1962, 1980) X X X X X X X Akzeptanz

Tomkins (1962, 1963) X X X X X X X X X

Osgood (1966) X X X X X X X X Langeweile

Arieti (1970) X X X Anspannung, Ver-
langen

Izard (1972, 1977, 1994) X X X X X X X X X X

Ekman (1973) X X X X X X

Ekman/Friesen (1975) X X X X X X X

Sroufe (1979) X X X

Etude (1980) X X X X X X X X X Schiichternheit,
Leid

Scott (1980) X X X X X Einsamkeit, Neu-
gierde

Fromme/ O’Brien (1982) X X X X X Begeisterung,
Schock

Malatesta/ Haviland (1982) X X X X X Schmerz

Panksepp (1982) X X X Panik

Epstein (1984) X X X X X

Shaver/Schwartz (1984) X X X X X

Trevarthen (1984) X X X X

Fehr/Russell (1985) X X X X X

Plutchik (1991) X X X X X X

Parrott (2001) X X X X X X
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Tabelle 4: Ubersicht der Sekundiremotionen (Quelle: in Anlehnung an Plutchik (1980): 161f)

Primare Dyaden

Sekundére Dyaden

Tertidre Dyaden

Sekundiremotionen Liebe, Unterwerfung, Ehrfurcht,
Enttduschung, Reue, Verachtung,

Aggressivitit, Optimismus

Zwei unmittelbar benachbarten
Primiremotionen.

Entstehen durch die
Vermischung von...

Beispiel Freude + Akzeptanz — Liebe

Schuld, Neugierde, Verzweiflung,
Neid, Zynismus, Stolz, Fatalismus

Zwei Primdremotionen, die durch
eine dazwischenliegende Emotion
getrennt sind.

Freude + Angst — Schuld

Vergniigen, Scham, Resignation,
Empoérung, Pessimismus, Krank-
haftigkeit, Dominanz, Feigheit

Zwei Primiremotionen, die durch
zwei dazwischenliegende Emotio-
nen getrennt sind.

Freude + Uberraschung — Ver-

gniligen

zudem Anwendung in der apparativen Werbeforschung.®®

Die subjektive Erlebnismessung kann verbal oder non-
verbal erfolgen und bezieht sich auf die Messung bewuss-
ter Emotionen. Verbale Verfahren werten sprachliche AuRe-
rungen von Personen iiber ihre Gefiihle aus.®” Dazu zihlen
Protokolle lauten Denkens, Tagebiicher sowie verbale Skalen.
Erstere haben jedoch den Nachteil, dass Probanden ihre wah-
ren Emotionen, insbesondere bei Themen mit hohem sozia-
len Potenzial, wie bspw. Diskriminierung oder Sexualitét, ver-
schleiern oder kognitiv filtern und damit das Messergebnis
verzerren.’® Zudem treten durch die verbale Beschreibung
von Emotionen oftmals Artikulationsschwierigkeiten auf, da
die Sprache iiber eine Vielzahl an unterschiedlichen Wortern
verfiigt, um eine Emotion auszudriicken.®” Letztlich lassen
die verbalen Beschreibungen zudem Raum fiir die Ergebni-
sinterpretation.”’

Mithilfe verbaler Skalen wird gemessen, wie wiinschens-
wert ein Proband ein gewisses Ziel einschétzt und den Ziel-
erreichungsgrad bewertet. Daraus konzeptualisiert sich die
Emotion. Zu den in der Marktforschung sowie in der bio-
logisch orientierten Emotionsforschung bekanntesten Skalen
zéhlen

e die Pleasure/Arousal/Dominance-Skala (PAD) von
Merhabian und Russell (1974),

e die Differenzielle Emotionsskala (DES) von Izard
(1977),

e die PANAS-Skala von Watson, Clark und Tellegen
(1988),

e der Emotions Profile Index (EPI) von Plutchik (2003),

e das Consumption Emotion Set (CES) von Richins
(1997) sowie

e das Two-Factor Structure of Affect von Watson und Tel-
lengen (1985).7!

66ygl. Kroeber-Riel und Gréppel-Klein (2013): 76, 89f; Wildner und Jin-
cke (2010): 95f; Schiel (2007): 171.

67Vgl. Kroeber-Riel und Weinberg (1999): 105, 107.

68ygl. Kroeber-Riel und Gréppel-Klein (2013): 128.

69Vgl. Weinberg (1986): 11.

70Vgl. Leahu et al. (2008): 425f.

71ygl. Kroeber-Riel und Gréppel-Klein (2013): 128f.

Der Vorteil der Selbstauskunftsskalen ist, dass sie die Stér-
ke, Richtung und Qualitit der Emotion ermitteln kénnen.””
Zudem ist ihre Durchfiihrung wenig zeitintensiv und kosten-
giinstig. Trotz ihrer Popularitit finden sich in der Literatur
jedoch auch Kritikpunkte und Verbesserungspotenziale.”?

Nonverbale Messungen werden durchgefithrt, wenn
Emotionen sprachlich nicht formulierbar sind oder dem
Probanden zunéchst in das Bewusstsein gebracht werden
miissen.”* Dafiir wird zum einen der sog. Programmanalysa-
tor verwendet, der spontane emotionale Eindriicke wéhrend
einer Programmdarbietung, wie bspw. eines Werbespots,
feststellt.”> Zum anderen finden Bilderskalen Anwendung.
Hier werden die Items zur Messung von Emotionen nicht
verbal, sondern bildhaft vorgegeben.”® Tab. 5 stellt die drei
populérsten Bilderskalen tibersichtlich dar.

In der Literatur finden sich zahlreiche Vorteile von Bil-
derskalen zur Emotionsmessung:

e Bilder schaffen einen leichteren Zugang zu verbal
schwierig ausdriickbaren und nicht unmittelbar be-
wussten Empfindungen.

e Nonverbale Messverfahren reduzieren die Gefahr von
sozial erwiinschten Antworten, da sie von den Proban-
den weniger leicht durchschaut werden.

¢ Bilderskalen erfassen schwach empfundene Eindriicke

besser und konnen daher in Low-Involvement-Situationen

eingesetzt werden.”’

¢ Bildbasierte Skalen konnen das Interesse und die Mo-
tivation der Probanden positiv beeinflussen und damit
auch die Antwortquote erh6hen.

e Bilderskalen konnen interkulturell angewendet wer-
den.”®

72ygl. ebd.: 141.

73Mehr dazu in Ciuk et al. (2015): 1; Richins (1997): 129f.
74Vgl. Kroeber-Riel und Weinberg (1999): 110.

75Vgl. Kroeber-Riel und Gréppel-Klein (2013): 130f.

76Vgl. Weinberg (1986): 32f.

77Vgl. Kroeber-Riel und Gréppel-Klein (2013): 133.

78Vgl. Dieckmann et al. (2008): 77.
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Tabelle 5: Ubersicht populérer Bilderskalen (Quelle: in Anlehnung an Kroeber-Riel und Gréppel-Klein (2013): 131-134; Dieck-
mann et al. (2008): 83f; Berger und Heath (2007): 123; Bradley und Lang (1994): 53-58)

Skala

Deskriptoren und Dimensionen bzw. Emotionen

Vor- (+) und Nachteile (-)

Self-Assessment Manikin-
Skala (SAM) von Lang (1980)
und Morris (1995)

PrEmo-Verfahren von Desmet

(2002) sitive und negative Emotionen).

Emotionen: Belustigung, Bewunderung, Inspiration, Zu-
friedenheit, Faszination, Verlangen, angenehme Uberra-
schung, unangenehme Uberraschung, Langeweile, Unzu-

Deskriptoren: 15 Piktogramme (je fiinf pro Dimension).
Dimensionen: Valenz, Erregung, Dominanz.

Deskriptoren: 14 animierte Piktogramme (fiir sieben po-

+ Kiirzere Erhebungszeit als verbales
Pendant PAD.

- Piktogramme werden von Proban-
den teilweise nicht verstanden.

+ Animation verdeutlicht die Entwick-
lung der Emotion.

- Nur beschrinkte Anzahl an Emotio-
nen messbar.

- Nur computergestiitzte Anwendung.

friedenheit, Enttduschung, Arger, Ekel, Verachtung.

GfK EMO Sensor von Dieck-

mann2008beyond 22 Emotionen.

Emotionen: Behaglichkeit, Interesse, Neugier, Freude,

Deskriptoren: 1-3 Bilder inkl. Bezeichnung fiir jede der

- Aufgrund von Eigen- und Fremd-
gruppeneffekten keine kulturiiber-
greifende Anwendung.

Uberraschung, Begehren, Leidenschaft, Stolz, Vertrau-
en, Liebe, Langeweile, Enttduschung, Scham, Traurigkeit,
Mitleid, Ablehnung, Neid, Ekel, Angst, Wut, Aggressivitét,

Uberlegenheit.

e Im Gegensatz zu Verbalskalen konnen Bilderskalen bei
sprachlich gering entwickelten Bevdlkerungsgruppen,
wie bspw. Kindern, angewendet und ohne Uberset-
zungsfehler in andere Sprachrdume iibertragen wer-
den.””

Jedoch weisen Bilderskalen im Allgemeinen den Nachteil auf,
dass die Mimik der Bilder bzw. das Zusammenspiel zwischen
dem Gesichtsausdruck und der Gestik mehrdeutig wirken
kann.®® Damit ergeben sich Risiken der Fehlinterpretation
und der verzerrten Messung von Emotionen.®!

Die Messung des emotionalen Ausdrucksverhaltens um-
fasst die gesamte Korpersprache eines Menschen. Wahrend
die Gestik, Korperhaltung und der stimmliche Ausdruck je-
doch kaum untersucht werden, findet die Gesichtssprache
besondere Beachtung. Neben der kommunikativen Funkti-
on der Mimik, Informationen auszutauschen und Interak-
tionen zu regulieren, kann das menschliche Gesicht emo-
tionale Vorgénge in schneller Abfolge widerspiegeln.®” Er-
gianzend ist hier auch die Wechselbeziehung zwischen Emo-
tionen und Mimik anzumerken. So vermutete bereits Dar-
win, dass der Gesichtsausdruck fiir die Entstehung von Emo-
tionen eine entscheidende Rolle spielt.®> Im Rahmen von
Experimenten zur Facial-Feedback-Hypothese konnte bspw.
nachgewiesen werden, dass ein bewusst erzeugter emotio-
naler Gesichtsausdruck eine entsprechende emotionale Reak-
tion auslést.®* Zudem verstirkt bzw. verringert ein bewusst

7%Vgl. Bradley und Lang (1994): 50.

80ygl. Kroeber-Riel und Gréppel-Klein (2013): 134.

81Vgl. Dieckmann et al. (2008): 77.

82ygl. Kroeber-Riel und Groppel-Klein (2013): 134; Kaiser und Wehrle
(2000): 419f.

83Vgl. Darwin (1871) zitiert in Pauli und Birbaumer (2000): 76.

84Vgl. Mori und Mori (2009): 76; Rutledge und Hupka (1985): 219f; Ek-
man et al. (1983): 1208.

freundlicher Gesichtsausdruck die Bewertung von Freude-
induzierenden bzw. Arger-induzierenden Reizen.®® Die in der
Emotionsforschung populédrsten Verfahren zur Messung des
emotionalen Ausdrucksverhaltens in Bezug auf die Gesichtss-
prache sind in Tab. 6 dargestellt.

Besondere Aufmerksamkeit in der Literatur erfdhrt das
FACS, ein von Ekman und Friesen entwickeltes umfassen-
des Kategoriensystem.®® Es basiert auf der Kernidee, dass
jede Emotion mit typischen Muskelbewegungen im Gesicht
einhergeht.®’ Die theoretisch fundierte und zuverlissige Me-
thode ermoglicht eine detaillierte Analyse der Gesichtsmo-
torik.®® Dafiir werden alle visuell unterscheidbaren Aktivita-
ten der Stirn, Wangen, Nase und des Kinns, vor allem aber
der Augenlider, Augenbrauen und Lippen in 33 anatomisch
bedingte, kleinste Bewegungseinheiten (Action Units®") zer-
legt.”” Im Jahr 2002 erweiterten die Autoren das FACS auf
44 AU’s.”!

AU’s konnen sowohl von einem als auch von mehreren
Gesichtsmuskeln ausgelost werden und entweder nur in ei-
ner oder in beiden Gesichtshilften auftreten.”” Einigen der
in Tab. 3 genannten Basisemotionen nach Ekman und Frie-
sen werden Kombinationen von AU's zugeordnet, wéahrend z.
B. Freude durch ein einziges AU ausgedriickt werden kann.
Sekundaremotionen hingegen konnen nicht aus den AU’s ab-

85vgl. Strack et al. (1988): 768.

86vgl. Kaiser und Wehrle (2000): 423.

87Vgl. Kroeber-Riel und Groppel-Klein (2013): 135.

88ygl. Weinberg (1986): 37-39.

89Die einzelnen AU'‘s konnen nachgelesen werden in Ekman und Friesen
(1978): 8.

90Vgl. Ekman und Friesen (2003): 1; Kaiser und Wehrle (2000): 423;
Weinberg (1986): 37; Ekman und Friesen (1978): 7f.

91Vgl. Ekman et al. (2002).

92ygl. Kaiser und Wehrle (2000): 423; Ekman und Friesen (1978): 7.
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Tabelle 6: Uberblick der Verfahren zur Messung des Ausdrucksverhaltens (Quelle: in Anlehnung an Merten (2003): 31; Kaiser
und Wehrle (2000): 421-426; Pauli und Birbaumer (2000): 76; Weinberg (1986): 43-45)

Methode Beschreibung Vor- (+) und Nachteile (-)
Elektromyographische Messung der nichtsichtbaren mimi- + Die emotionale Reaktion kann weniger willentlich beein-
Verfahren (EMG) nach schen Muskelaktivitit, die bei der flusst werden als der offen beobachtbare Gesichtsausdruck.
Schwatz (1977) mentalen Vorstellung emotionaler Er-  + Echtes und vorgetduschtes Licheln lassen sich differenzie-

lebnisse auftritt. Die Versuchsperson ren.
ist dabei verkabelt. - Messung beschrankt sich auf die beiden Muskeln ,Léchel-
muskel“ und ,,Augenbrauen-zusammenziehen®.
- Kleine Bewegungen des Probanden fiihrt zu Storsignalen.
Kodierverfahren Mimisches Verhalten wird per Video + Durch die detaillierte Analyse des mimischen Verlaufsmus-
aufgezeichnet und in Zeitlupe analy- ters konnen objektiv beobachtbare Beschreibungsmalfle defi-
siert. niert und die Kodiereriibereinstimmung bestimmt werden. -
Zeitintensives Verfahren, daher sind die Kodiersysteme selek-
tiv.
Facial Action Coding Analyse der Gesichtsmotorik anhand + Theoretische Fundierung.
System  (FACS) nach einzelner Bewegungseinheiten, sog. + Zuverlédssiges Messverfahren.

Ekman/Friesen (1978)

Emotional Facial Action
Coding System (EM-FACS)
nach Friesen/Ekman
(1984)

Maximally Discriminative
Facial Movement Coding
System nach Izard (1979)

Facial Expression Analy-
sis Tool (FEAT) nach Kai-
ser/Wehrle (1992)

Self-Evaluative Emotions
Coding System (SEECS)
nach Geppert et al. (1997)

Action Units (genauere Beschreibung
folgt ab S. 15)

Auf Basis des FACS werden nur die-
jenigen Gesichtsausdriicke erfasst, die
am stirksten zur Identifikation einer
Emotion beitragen.

Kodierung mimischen Verhaltens bei
Sauglingen und Kleinkindern.

Auf Basis des FACS erfolgt die automa-
tische Kodierung der Gesichtsmimik in
einer Mensch-Computer-Interaktion.

Messung selbstreflexiver Emotionen
von Kindern in einer Wettbewerbs-
situation. Neben der Mimik werden
auch Blickverhalten, Gestik und Kor-
perhaltung erhoben.

- Hoher Erhebungsaufwand.
- Intensitdt der Mimik wird nicht getrennt fiir beide Gesichts-
hélften erfasst.

+ Reduzierte Kodierungszeit.

+ Schnelles und einfaches Erkennen von Emotionskategorien
durch reduzierte Datenmenge.

- Ungenauere Ergebnisse als FACS, da bestimmte AU's ver-
nachlassigt werden.

- Begrenzte Transparenz der theoretischen Fundierung fiir die
Zuordnung von mimischen Ausdrucksmustern zu den Basise-
motionen.

- Es werden nur diejenigen Ausdrucksmuster untersucht, die
Izard aufgrund interkultureller Studien als prototypisch er-
Kklért hat.

+ Automatische und damit objektive Mimikkodierung.

+ Intensitdt der Mimik wird fiir beide Gesichtshélften ge-
trennt erfasst.

- Fiir den therapeutischen Bereich ungeeignet, da das Verfah-
ren auf kiinstliche Markierungen angewiesen ist.

- Anwendung nur in spezifischer experimenteller Umgebung.

geleitet werden.”® Bei einzelnen AU’s werden je nach Auspra-
gung fiinf unterschiedliche Intensitédtsgrade kodiert. Es wird
jedoch kritisiert, dass der Intensitédtsgrad nicht fiir beide Ge-
sichtshélften getrennt erfasst wird.’* Dieses Defizit wird beim
FEAT-Verfahren behoben (s. Tab. 6). Ein weiterer Nachteil
von FACS ist die grofde Datenmenge und der damit verbun-
dene hohe Erhebungsaufwand.”” Hier schafft das EMFACS-
Verfahren Abhilfe (s. Tab. 6). In der Literatur wird zudem
die okologische Validitat des FACS hinterfragt. Es wird kri-
tisiert, dass die Gesichtsausdriicke stilisiert und tibertrieben

93Vgl. Weinberg (1986): 41f.
94vgl. Kaiser und Wehrle (2000): 423-426.
95Vgl. Weinberg (1986): 43.

sind und in alltdglichen Interaktionen nur in abgeschwachter
Form auftreten.”®

Da AU’s auf der menschlichen funktionalen Anatomie ba-
sieren, kann das FACS selbst bei sehr unterschiedlichen Ge-
sichtsformen angewendet werden.”” Trotz der universellen
Giiltigkeit der Gesichtsmimik von Basisemotionen nehmen
jedoch kultur- und familienspezifische Darstellungsregeln,
sog. display rules, Einfluss auf den Ausdruck von Gefiih-
len. Auch wenn der biologisch angelegte Gesichtsausdruck
durch die aktivierte Emotion automatisch angeregt wird,

96Vgl. Keltner et al. (2014): 91; Kaiser und Wehrle (2000): 420.
97Vgl. Kaiser und Wehrle (2000): 423.
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kann er bewusst kontrolliert, d. h. verstarkt, abgeschwécht,
neutralisiert oder maskiert werden.”® Z. B. kaschieren einer
Studie zufolge Japaner unangenehme Emotionen starker als
US-Amerikaner.”’

Die nachfolgende Tab. 7 zeigt, dass AU’s Ahnlichkeiten
mit Emojis aufweisen, die einen Gesichtsausdruck darstel-
len. Zu hinterfragen ist daher, ob Emojis das emotionale Aus-
drucksverhalten in der schriftlichen Kommunikation erset-
zen.

2.3. Emojis als emotionales Ausdrucksverhalten in der
schriftlichen Kommunikation

In der direkten, personlichen Kommunikation iibermit-
teln Sender und Empfinger automatisch nonverbale Signale
wie raumliches Verhalten, Gestik, Mimik, Blickkontakt und
Tonfall.'®° Diese nonverbalen Signale i{ibernehmen neben
der Informationsvermittlung auch soziale Funktionen.'’! Sie
regulieren die Interaktion der Gesprachspartner und bringen
Vertrautheit zum Ausdruck.'’? Sowohl die Theorie der sozia-
len Prisenz'?® als auch die Medienreichhaltigkeitstheorie'%*
postulieren, dass kein Medium nonverbale Signale so gut
iibermitteln kann, wie es bei der personlichen Kommunika-
tion der Fall ist.'°> Die Cuelessness-Theorie'”® schlieft sich
diesem Verstdndnis an und fiihrt auf, dass ein Mangel an so-
zialen Hinweisen zu einer psychologischen Distanz zwischen
den Gesprachspartnern und damit zu einer weniger freundli-
chen, sachlicheren Kommunikation fiihrt.'®” Damit kann die
computergestiitzte Kommunikation, wozu auch Kurznach-
richten des Microblogging-Dienstes Twitter zdhlen, die o. g.
sozialen Funktionen nicht erfiillen.'® Nach Auffassung der
Theorien gilt die computervermittelte Kommunikation damit
als ineffektiv.'%

Die bisherigen Ausfiihrungen zu den Grundlagen der
Emotionsforschung erlauben die Schlussfolgerung, dass
Emojis diese sozialen Funktionen zumindest teilweise iiber-
nehmen konnen.''° Emojis unterstiitzen den Sender der
Textnachricht, Emotionen und Stimmungen auszudriicken,
wodurch der Empfanger den Bedeutungskontext der Aussage
besser verstehen kann.''! Somit ergibt sich fiir die vorliegen-
de Arbeit die Uberlegung, Emoji-enthaltende Kurznachrich-

98Vgl. Stiirmer und Schmidt (2014): 62; Ekman und Friesen (2003): 23f;
Merten (2003): 126; Euler (2000): 47; Kaiser und Wehrle (2000): 420.

99Vgl. Ekman und Friesen (2003): 23f.

100yg], Kiesler et al. (1984): 1125; Plutchik (1980): 96.

101yg]. Derks et al. (2007): 843; Ekman und Friesen (1969): 56.

102yg]. Derks et al. (2007): 843; Kaiser und Wehrle (2000): 420; Ekman
und Friesen (1969): 56.

103Vgl. Short et al. (1976).

104Vgl. Draft und Lengel (1986).

105ygl. Byrne et al. (2012): 56.

106yg]. Rutter (1987).

107Vgl. Byrne et al. (2012): 56; Rice und Love (1987): 88.

108Vgl. Walther und D’Addario (2001): 324.

109Vgl. Byrne et al. (2012): 56.

110Vgl. Walther und D’Addario (2001): 325; Rezabek und Cochenour
(1998): 201f; Thompsen und Foulger (1996): 230.

111Vgl. Novak et al. (2015): 1; Huang et al. (2008): 466; Thompsen und
Foulger (1996): 226, 229f.

ten mithilfe automatischer Emotions- und Stimmungsana-
lysen zu untersuchen und darauffolgend Riickschliisse iiber
die emotionale Ausdruckskraft eines Emojis zu ziehen.

3. Stimmungsanalyse zur Messung des verbalen Aus-
drucksverhaltens im Social Web

Kap. 3 beschiftigt sich mit der textbasierten Analyse
von Emotionen und Stimmungen, die grundsatzlich manuell
aber zunehmend auch automatisch oder kombiniert méglich
sind.!'? Mit dem schnellen Wachstum des Social Webs, das
Wissenschaft und Praxis einen kostenlosen Zugang zu einer
Vielzahl an heterogenen Datenmengen ermoglicht, wachst
das Forschungsinteresse an automatischen Stimmungs- und
Emotionsanalysen als Alternative zu aufwendigen manu-
ellen Verfahren.''®> Die Stimmungsanalyse, im Englischen
unter dem Begriff Sentiment Analysis oder auch Opinion
Mining bekannt, bezeichnet die automatische Analyse ver-
baler Stimmungsduflerungen in Textbeitrdgen und ist ein
Forschungsfeld in den Bereichen des Text Minings sowie der
natiirlichen Sprachverarbeitung.''* Sie verfolgt vorrangig
das Ziel, Texte und AuRerungen hinsichtlich ihrer Polari-
tat — negativ, positiv oder neutral — zu klassifizieren, um so
ein Stimmungsbild fiir die angesprochenen, kommentierten
sowie diskutierten Objekte, z. B. Produkte, Unternehmen
oder auch Personen, festzulegen.!'> Hiervon abzugrenzen
sind die bisher weniger erforschten Emotionsanalyseverfah-
ren, im Englischen als Emotion Mining bekannt, die eine
Zuordnung von Texten nach konkreten Emotionen anstre-
ben.!'® Liu fithrt an, dass solche Klassifizierungen deutlich
anspruchsvoller als Stimmungsanalysen sind, da eine ein-
deutige Differenzierung aufgrund der hoheren Anzahl an
Emotionsklassen sowie der bestehenden Parallelen zwischen
den Emotionen erschwert wird.'!” Die Ergebnisse solcher
Klassifizierungen werden derzeit i. d. R. als nicht zufrieden-
stellend gewertet.!'®

Die vorliegende Arbeit stellt deshalb die automatischen
Stimmungsanalyseverfahren als bewéhrtere Verfahren im
Rahmen des jungen Forschungsgebiets in den Fokus. Da-
mit verbunden ist die Konsequenz, dass die zu entwickelnde
Emoji-Kategorisierung nicht auf Basis konkreter Emotionen
erfolgt. Als Ergebnis der stimmungsanalytischen Betrachtung
wird nun eine Kategorisierung der Emojis nach negativen,
positiven und neutralen Stimmungen angestrebt. In Kap. 3.1
werden die Grundlagen der automatischen Stimmungsanaly-
se skizziert und heutige Anwendungsbereiche dargestellt. In

112yg]. Web Analytics Tools (2014).

113Vgl. Liu (2015): xi; Ghiassi et al. (2013): 6267; Pang und Lee (2008):
7.

114Vgl. Liu (2015): 1; Zhang et al. (2014): 262; Kontopoulos et al. (2013):
4065; Guenther und Furrer (2013): 328.

115Vgl. Liu (2015): 1; Kontopoulos et al. (2013): 4065.

116Vgl. Aman und Szpakowicz (2007): 196.

17ygl. Liu (2015): 67.

18yg]. ebd.: 87.
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Tabelle 7: Vergleich einiger AU’s mit der Mimik der Emojis (Quelle: in Anlehung an o. V. (2016a))

Beschreibung der AU Gesichtspartie Beispiel Emoji
Zwinkern Augenpartie 3 =
=B
L
. . -
Heben des oberen Augenlides Augenpartie -8 =
g o=
P
AL 4
Kussmund Mundpartie 3

Kap. 3.2 wird anschliel3end die Eignung des Microblogging-
Dienstes Twitter als Datengrundlage fiir stimmungsanalyti-
sche Betrachtungen von Kurznachrichten begriindet. Zum
Abschluss wird in Kap. 3.3 ein Uberblick zu dem aktuellen
Forschungsstand hinsichtlich der emotionalen Aussagekraft
von Emojis in der computergestiitzen Kommunikation gege-
ben.

3.1. Stimmungsanalytische Verfahren und ihre Anwen-
dungsbereiche

Liu unterscheidet drei Komplexitdtsebenen, auf denen
Stimmungsanalysen durchgefiihrt werden kénnen: die doku-
mentbasierte, die satzbasierte und die objekt- bzw. attribut-
basierte Stimmungsanalyse.''” Diese werden im Folgenden
kurz erlautert.

Im Rahmen der dokumentbasierten Stimmungsanalyse
wird untersucht, ob eine Stellungnahme oder auch Mei-
nungsiullerung im Ganzen betrachtet, wie z. B. eine Pro-
duktrezension, eine positive oder negative Stimmung ge-
geniiber einem Objekt zum Ausdruck bringt. Hierbei wird
die Annahme getroffen, dass die im Dokument implizier-
te Stimmung auf ein einziges Objekt ausgerichtet ist. Fiir
Stellungnahmen bzw. Meinungsaul’erungen, in denen meh-
rere Objekte evaluiert oder verglichen werden, ist diese Art
der stimmungsanalytischen Betrachtung somit nicht ausrei-
chend.'?°

Die satzbasierte Stimmungsanalyse verfolgt das Ziel, die
in einem Satz implizierte Stimmung zu untersuchen und eine
entsprechende Klassifizierung vorzunehmen. Im Gegensatz
zu der dokumentbasierten Stimmungsanalyse wird bei der
satzbasierten Stimmungsanalyse neben den Klassen Positiv
und Negativ meistens auch eine neutrale Klasse beriicksich-
tigt. Es gilt die Annahme, dass der zu analysierende Satz ent-
weder eine polare oder eine neutrale Stimmung ausdriickt.
Satze, die der neutralen Klasse zugeordnet werden, implizie-
ren i. d. R. keine Stimmung und kénnen als objektiv betrach-
tet werden. Fiir komplexe Sitze, in denen mehrere unter-
schiedliche Stimmungen zum Ausdruck kommen, ist dieser

9vgl. Liu (2015): 9.
120yg], ebd..

Ansatz nicht geeignet. Des Weiteren konnen die in einem Satz
enthaltenen Stimmungen nicht objektspezifisch zugeordnet
werden. %!

Im Gegensatz zu den ersten beiden Komplexitdtsebenen
versucht die objekt- bzw. attributbasierte Stimmungsanalyse
Objekte und deren Attribute in Stellungnahmen oder Mei-
nungsdullerungen zu identifizieren und darauf aufbauend
zu bestimmen, ob die mit diesem Objekt bzw. Attribut ver-
bundene Stimmung als negativ, positiv oder neutral einzu-
ordnen ist. Sie ermoglicht somit eine stimmungsanalytische
Betrachtung auf einer deutlich hoheren Komplexititsebene.
Aufgrund der differenzierten Ergebnisse ist dieser Ansatz der
Stimmungsanalyse fiir eine Vielzahl von Forschungsaufgaben
besser geeignet und findet auch in der Praxis breite Anwen-
dung.'??

Fir die vorliegende Arbeit ist die Verwendung eines
objekt- bzw. attributbasierten Stimmungsanalyseverfahrens
nicht erforderlich. Wie bereits in Kap. 1 erwéhnt, soll eine
stimmungsanalytische Betrachtung von Tweets durchgefiihrt
werden. Diese sind i. d. R. wenig komplex und umfassen
nicht mehr als einen Satz. Eine Stimmungsanalyse auf Sat-
zebene scheint daher ausreichend zu sein. Da zudem im
Folgenden der Arbeit weitestgehend sichergestellt werden
kann, dass sich die zu analysierenden Tweets auf ein be-
stimmtes, vorher definiertes Objekt beziehen, ist davon aus-
zugehen, dass die fiir einen Tweet identifizierte Stimmung
die Stimmung gegeniiber dem entsprechenden Objekt wi-
derspiegelt.'?

Unabhéngig von der Komplexititsebene lassen sich die
Verfahren der automatischen Stimmungsanalyse in Abhan-
gigkeit von der Idee und Konzeption des zugrundeliegenden
Algorithmus in die Ansitze des maschinellen Lernens sowie
die lexikonbasierten Ansétze unterscheiden.'**

Bei den Ansétzen des maschinellen Lernens werden Text-
Kklassifikatoren trainiert, um zu erkennen, ob eine negative,
positive oder neutrale Stimmung vorliegt.'?> Hierfiir erler-
nen sie klassenspezifische Merkmale mithilfe von gelabelten

121yg]. ebd.: 9, 70f.

122vg]. Liu (2015): 9f.

123ygl. ebd.: 71.

124yg]. Ortigosa et al. (2014): 529; Zhang et al. (2014): 262f.
125ygl. Zhang et al. (2014): 262.
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Daten, bspw. mit einer grofden Menge an Tweets, die bereits
manuell den Klassen Negativ, Positiv und Neutral zugeordnet
wurden.'?® Da bei diesen Ansitzen die Klassenzuordnungen
der entsprechenden Trainingsdaten bekannt sind, wird auch
von einem iiberwachten Lernen gesprochen.'?’ Die erlern-
ten Merkmale werden im Englischen als Features bezeichnet
und konnen in lexikalische sowie syntaktische Features un-
terschieden werden.'?® Features, die bei der Klassifizierung
zum Einsatz kommen, sind u. a. einzelne Worter, Wortarten,
spezifische Stimmungsworter (z. B. gut oder schlecht), Rede-
wendungen oder auch Negierungen.'?’ Bereits vor dem Trai-
nieren des Klassifikators wird bestimmt, welche Arten von
Features erlernt und somit fiir die spatere Stimmungsklassi-
fizierung beriicksichtigt werden sollen.'*° Die Auswahl der
Features beeinflusst die Qualitidt der Klassifikation wesent-
lich."*! Nach Abschluss der Trainingsphase findet die Test-
phase statt. Hierbei werden Testdaten, die ebenfalls gelabelt
und nicht identisch mit den Trainingsdaten sind, mithilfe des
trainierten Klassifikators in die entsprechenden Klassen ein-
geordnet.'? AnschlieRend wird die Qualitit der Klassifika-
tion mithilfe von bestimmten Kennziffern evaluiert.'*® Hier-
zu zahlen iiblicherweise die Korrektklassifikationsrate sowie
die Genauigkeit.'>* Bei Bedarf kann das Klassifikationsergeb-
nis durch Anpassungen in der Datenbasis, bspw. durch das
Entfernen von Stoppwortern sowie durch die Hinzunahme
weiterer Features, optimiert werden.'®>® Zu den in der Stim-
mungsanalyse meist verwendeten Klassifikatoren zdhlen der
Naive-Bayes-Klassifikator, die Stiitzvektormaschine sowie der
Maximum-Entropie-Klassifikator.'*°

Bei den lexikonbasierten Ansatzen wird fiir die Durchfiih-
rung einer Stimmungsklassifizierung auf sog. Emotions- bzw.
Stimmungslexika zuriickgegriffen. Diese fiihren eine Vielzahl
von Emotions- bzw. Stimmungswortern auf und geben Hin-
weise auf deren Stimmungsorientierung sowie -intensitit. >’
Bei der stimmungsanalytischen Betrachtung der zu unter-
suchenden Daten, z. B. eines Tweets, kann es zur Identi-
fizierung mehrerer Emotions- bzw. Stimmungsworter mit
verschiedenen Stimmungsorientierungen bzw. -intensititen
kommen. Um eine eindeutige Stimmungsklassifizierung vor-
zunehmen, erfordert der lexikonbasierte Ansatz fiir diese
Erscheinung eine polarisierende Abwagung. So kann zur
Ermittlung der Polaritét z. B. die Summe der Stimmungsin-
tensitdten der negativen Stimmungsworter mit der Summe
der Stimmungsintensitdten der positiven Stimmungsworter
verglichen werden. Uberwiegt die positive (negative) Stim-

126Vgl. Han et al. (2012): 328; Chaovalit und Zhou (2005): 3.

127ygl. Han et al. (2012): 330.

128Vgl. Becker et al. (2013): 333; Chaovalit und Zhou (2005): 3.

129ygl. Liu (2015): 49f; Pang und Lee (2008): 35-39.

130Vgl. Chaovalit und Zhou (2005): 3.

131Vgl. Sharma und Dey (2012): 1.

132y7g]. Han et al. (2012): 330.

133Vgl. Chaovalit und Zhou (2005): 3.

134ygl. Han et al. (2012): 364.

135Vgl. Chaovalit und Zhou (2005): 3.

136Vgl. Rosenthal et al. (2015): 461; Pang et al. (2002): 81.

137Vgl. Liu (2015): 59; Zhang et al. (2014): 263; Mohammad et al. (2013):
322.

mungsintensitit, findet eine Zuordnung in die Klasse Positiv
(Negativ) statt. Ergibt sich ein ausgeglichenes Verhaltnis,
wird in die neutrale Klasse eingeordnet.'3®

Vor- und Nachteile beider Ansdtze

Beide Klassifikationsansitze weisen Vor- und Nachteile
auf (s. Tab. 8).

Welche der beiden Methode zum Einsatz kommt, ist von
den entsprechenden Datengrundlagen sowie den spezifi-
schen Anwendungsbereichen abhéngig. Grundsétzlich gilt
jedoch, dass der Einsatz von lexikonbasierten Methoden vor
allem als sinnvoll erscheint, wenn das Erheben von Trai-
ningsdaten nicht méglich ist.'“? Falls allerdings eine grofe
Menge an Trainingsdaten zur Verfiigung steht, erzielen die
Methoden des maschinellen Lernens generell deutlich bes-
sere Klassifikationsergebnisse.'*’ Da mit der wachsenden
Bedeutung des Social Webs eine Vielzahl an heterogenen,
doméneniibergreifenden Daten zum Trainieren und Testen
von Klassifikatoren bereitsteht, messen Forscher den Metho-
den des maschinellen Lernens grofere Bedeutung fiir die
Zukunft bei.'*? Im spiteren Verlauf der vorliegenden Ar-
beit kommt sowohl ein Verfahren, das auf dem Ansatz des
maschinellen Lernens beruht, als auch ein lexikonbasiertes
Verfahren zur Anwendung. Im Rahmen eines Pretests (s. Kap.
4.2) erfolgt die Entscheidung, welches Verfahren sich fiir die
Stimmungsklassifizierung der zugrundeliegenden Datenba-
sis besser eignet.

Anwendungsbereiche der Stimmungsanalysen
Stimmungsanalysen finden bereits vielfaltige Anwen-
dung in verschiedenen Bereichen der Computer-, Betriebs-
sowie Sozialwissenschaften.'*® So werden sie in der Politik
u. a. dazu genutzt, um Stimmungen und Meinungen der
Bevolkerung zu innen- und aullenpolitischen Themen zu
identifizieren und zu untersuchen. Mit ihrer Hilfe kénnen
Politiker auf Veranderungen des gesellschaftlichen Klimas
reagieren.'** In der Finanzbranche kénnen Stimmungsana-
lysen genutzt werden, um bspw. Kursentwicklungen am Ak-
tienmarkt zu prognostizieren.'* Im Bereich des Marketings
kommen stimmungsanalytische Betrachtungen insbesondere
im Rahmen des Social Media Monitorings'*® zum Einsatz.'*’
Die Kommunikation der Konsumenten bei Microblogging-
Diensten wie Twitter kann die Wahrnehmung bzw. das Image
einer Marke stark beeinflussen.'*® Das Markenimage'*® gilt
als verhaltenswirksames Konstrukt, das Priaferenzen schafft

138ygl. Liu (2015): 59.

140Vgl. Ortigosa et al. (2014): 529.

Mlygl. Liu (2015): 61; Gezici et al. (2013): 472.

142Vgl. Rosenthal et al. (2015): 461; Liu (2015): 97.

143ygl. Liu (2015): xi.

144ygl. ebd.: 4f.

145Vgl, Bollen et al. (2011): 91.

1461m Social Media Monitoring werden die Dialoge in sozialen Netzwerken,
die Erwdhnungen der Marke eines Unternehmens und die von Social Media
ausgehenden Verlinkungen iiberwacht.“ Heymann-Reder (2011): 256.

147Vg1. ARmann und Roébbeln (2013): 366.

148Vgl. Jansen et al. (2009b): 2172.

149«Brand image is consumer perceptions of and preferences for a brand,
measured by the various types of brand associations held in memory.” Es be-
steht aus ,,[...] lower-level considerations, related to consumer perceptions
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Tabelle 8: Vor- und Nachteile der Ansitze des maschinellen Lernens sowie der lexikonbasierten Ansitze (Quelle: Liu (2015):
61, 96f; Zhang et al. (2014): 262; Marchand et al. (2013): 421f; Ortega et al. (2013): 501; Chaovalit und Zhou (2005): 2)

Ansatze

Vor- (+) und Nachteile (-)

Ansitze des ma-
schinellen Lernens

Lexikonbasierte
Ansatze

+ Eine Vielzahl von Merkmalen kann erlernt und fiir die Klassifizierung beriicksichtigt werden.

+ Uber die Quantitit der Trainingsdaten lassen sich bessere Klassifikationsergebnisse erzielen.

- Merkmale, die nur selten in den Trainingsdaten auftreten, kénnen i. d. R. nicht verlasslich erlernt werden.
Daher kann es zu Problemen bei der Stimmungsidentifizierung kommen.

- Existierende Regeln und gelernte Merkmale konnen nur schwer angepasst bzw. verbessert werden.

- Bei der Verwendung doménenspezifischer'*® Trainingsdaten kann es zum Erlernen von doménenspezifi-
schen Merkmalen kommen. Ein doméneniibergreifender Einsatz des Klassifikators ist somit nicht beden-
kenlos moglich.

+ Trainingsdaten und somit eine zeitaufwendige Labelung der Daten sind nicht notwendig.

+ Existierende Regeln und Merkmale kénnen unkompliziert und schnell durch den Nutzer manuell korri-
giert bzw. ergénzt werden. Daher gelten diese Ansétze als flexibler.

- Neben den aufgefiihrten Emotionswortern konnen weitere Regeln und Merkmale kaum bzw. nur schwer
berticksichtigt werden.

- Der Auf- und Ausbau von lexikonbasiertem Wissen bedarf einiger Zeit.

- Grundsétzlich liegt eine geringere Doménenabhéngigkeit vor. Jedoch gibt es eine Vielzahl an doménen-
bzw. kontextabhingigen Emotions- und Stimmungswortern, die eine bedenkenlose Ubertragung des Klas-

sifikators in eine andere Domaéne nicht zulassen.

und Kaufentscheidungen der Konsumenten beeinflusst.'>"

Fiir Unternehmen ist es daher relevant, die in den Text-
beitrdgen gedullerten Stimmungen zu ihren Marken und
Produkten mithilfe von Stimmungsanalysen zu erfassen,
auszuwerten und im Zeitverlauf zu beobachten. So kénnen
negative und kritische Auferungen der Konsumenten iden-
tifiziert und gegensteuernde Kommunikationsmafnahmen
eingeleitet werden, die den Aufbau eines positiven Images
fordern.'>! Automatische Stimmungsanalysen stellen somit
eine neue Methode fiir die Uberwachung und Messung des
Markenimages dar. Sie ermoéglichen es zudem, die Kunden-
zufriedenheit zu untersuchen und wertvolle Informationen
fiir den Aufbau sowie den Erhalt von Kundenbeziehungen zu
erlangen.'®?

3.2. Kurznachrichten des Microblogging-Dienstes Twitter als
geeignete Datenquelle fiir Stimmungsanalysen

Twitter ist ein im Jahr 2006 gegriindeter, kostenloser
Microblogging-Dienst.'** Konsumenten nutzen die compu-
tergestiitzte Informations- und Kommunikationsplattform,
um ihre personlichen und spontan empfundenen Emotio-
nen zu kommunizieren sowie Einschitzungen zu weltweiten
Ereignissen in Echtzeit zu diskutieren.'>* Nachrichten auf
Twitter werden als Tweets bezeichnet. Der Begriff leitet sich

of specific performance and imagery attributes and benefits, and higher-level
considerations related to overall judgments, feelings, and relationships.” Kel-
ler (2008): 379, 636.

150ygl, Schweiger (1995): 919.

151Vgl. Heymann-Reder (2011): 100.

152yg]. Kiritchenko et al. (2014): 723; Mostafa (2013): 4241; Go et al.
(2009): 1.

153Vgl. Fischer (2015): 38; Weinberg (2014): 173; Barash und Golder
(2011): 143f; Jansen et al. (2009a): 3861.

154Vgl. Weinberg (2014): 173; Hassan et al. (2013): 357; Pak und Paroubek
(2010): 1320; Jansen et al. (2009a): 3860.

aus dem Englischen ,to tweet®, zu Deutsch ,zwitschern®, ab
und steht fiir eine kompakte, auf 140 Zeichen beschrink-
te Kurznachricht.!'>®> Schitzungsweise werden pro Minute
347.222 Tweets gesendet.'°® Dies impliziert ein bedeutsames
Datenvolumen, welches fiir umfangreiche Analysen genutzt
werden kann. Da die Nutzer aufgrund des vorgegebenen
Formats gezwungen sind, kurze und préazise Einschdtzungen
abzugeben und ihre Gefiihle zu pointieren, sind Tweets in
besonderem Mal3e fiir Stimmungsanalysen geeignet.

Zudem ist Twitter eine offentlich zugéngliche Datenquel-
le, die mithilfe der Twitter API'>” relativ einfach und kos-
tenlos fiir Stimmungsanalysen verwendet werden kann.'*®
Schiatzungen zufolge sind rund 92 Prozent der Twitter-
Accounts nicht durch Privatsphéare-Einstellungen geschiitzt
und damit zugdnglich.’®” Ein ReTweet ermdglicht die Wei-
terverbreitung eines, durch einen anderen Nutzer bereits ab-
gesendeten und inhaltlich unverdnderten Tweets im Twitter-
Netzwerk.'® Die @reply Fkt. ermoglicht es einem Nutzer,
sich mit seinem Tweet direkt an einen anderen Nutzer zu
wenden. Diese offentlich sichtbaren Twitter-Aktivitdten gel-
ten als Indikatoren fiir soziale Verbindungen. Hashtags er-
moglichen hingegen Orientierung und ein schnelles Auffin-
den von Informationen zu spezifischen Themen oder Begrif-

1SSVgL Twitter Leitfaden (2015b); Ghiassi et al. (2013): 6268; Barash und
Golder (2011): 144; Go et al. (2009): 2.

156yg]. 0. V. (2016b): 11.

157Eine API (Application-Programming-Interface) ist eine Schnittstelle, die
von einem Softwaresystem bereitgestellt wird. Mithilfe dieser Schnittstelle
ist es anderen Programmen moglich, sich an das Softwaresystem anzubin-
den. APIs werden vermehrt von Webdiensten verwendet und erméglichen
es, Daten und Inhalte zu extrahieren, auszutauschen und weiterzuverbrei-
ten. Vgl. Griinderszene (2016).

158Vg1, Culotta und Cutler (2016): 343, 345; Barash und Golder (2011):
164.

159ygl. Cha et al. (2010): 12.

160Vgl. Twitter Leitfaden (2015a); Barash und Golder (2011): 148f.
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fen. Hashtags sind Schliissel- oder Schlagworter, die durch
das Hash-Zeichen (#) eingeleitet werden und als eine Art
Verschlagwortung von Tweets fungieren.'®'. Follower sind
Nutzer, die Tweets anderer Twitter-Accounts abonnieren.
Die Anzahl der Follower einer Marke deutet auf den sozialen
Status und die Beliebtheit einer Marke hin und gilt daher
auch als Indikator fiir das Markenimage.'®

Ein weiteres Argument fiir die Nutzung von Twitter als
Datenquelle ist die mediale Reichweite.'®®> Twitter verzeich-
net im Jahr 2016 weltweit rund 310 Millionen aktive Nutzer,
Tendenz steigend, und belegt damit Rang neun der groB3-
ten sozialen Netzwerke und Nachrichtendienste.'®* Allein
knapp 20 Prozent der volljahrigen US-Amerikaner waren im
Jahr 2014 auf Twitter aktiv.'®® Die Twitter-Nutzer weltweit
verteilen sich mit je rund 20 Prozent gleichmaRig auf die
Altersklassen zwischen 18 und 54 Jahren bzw. élter als 54
Jahre.'®® Neben der hohen Altersdiversitit sind auf Twitter
auch eine Vielzahl von Nutzern unterschiedlicher sozialer
Schichten und Interessensgruppen vertreten.'®” Die Hetero-
genitédt der Twitter-Nutzer ermoglicht es, die Ergebnisse der
mit Tweets durchgefiihrten Stimmungsanalyse zu verallge-
meinern.

Es gibt jedoch sprachliche Besonderheiten in der Twitter-
Kommunikation, die als Herausforderung fiir eine automa-
tische Stimmungsanalyse zu betrachten sind. Der sprach-
liche Ausdruck in den Tweets ist informell und entspricht
meist nicht den lexikalischen und syntaktischen Normen.'®®
Rechtschreib- und Grammatikfehler, Umgangssprache, Neo-
logismen, Abkiirzungen, Akronyme und Hashtags sind keine
Seltenheit.'®” Dies begriindet sich zum einen durch die Zei-
chenbeschréankung. Die Kenntlichmachung von ReTweets
verringert die verbleibende Zeichenanzahl um ein weiteres
und hat wiederum fehlende Artikel und neue Abkiirzungen
zur Folge.'”’ Zum anderen sind Tweets oft spontaner Na-
tur und werden von verschiedenen Geriten abgesetzt.'”!
Bspw. sind 82 Prozent der Nutzer per Smartphone auf Twit-
ter aktiv.'’? Die sprachlichen Besonderheiten kénnen die
Zuordnung von Tweets in die Klassen Negativ, Positiv und
Neutral erschweren und zu Verzerrungen der Ergebnisse fiih-
ren. Daher gilt es, sie bei der Entwicklung und Anwendung
von Stimmungsanalyseverfahren zu beriicksichtigen.

161Vgl. Heymann-Reder (2011): 130

162Vgl. Naylor et al. (2012): 105; Barash und Golder (2011): 146, 149.

163Vgl. Heymann-Reder (2011): 127.

164y/g]. Statista (2016): 7, 18.

165ygl. Duggan et al. (2015).

166yg], Statista (2016): 26.

167Vgl. Hassan et al. (2013): 357f; Pak und Paroubek (2010): 1320.

168Vgl. Hassan et al. (2013): 357; Boiy und Moens (2009): 529.

169yigl. Mostafa (2013): 4241; Kiritchenko et al. (2014): 723; Ghiassi et al.
(2013): 6268; Go et al. (2009): 2; Boiy und Moens (2009): 529.

170Vgl. Barash und Golder (2011): 149.

171ygl. Go et al. (2009): 1f.

172yigl. Twitter (2016).

3.3. Forschungsstand zur emotionalen Aussagekraft von
Emojis in Tweets

Wie bereits in den vorherigen Kapiteln angefiihrt, werden
Emojis in der computergestiitzten Konsumentenkommunika-
tion immer hiufiger genutzt.!”® Allein auf Twitter wurden
seit 2014 mehr als 110 Milliarden Emojis verwendet.'’* Die
wissenschaftliche Erforschung der Verwendung von Emojis
im Social Web ist allerdings noch recht jung. Erstmalig ana-
lysierten Novak et al. Stimmungen von Tweets und leiteten
daraus Stimmungswerte fiir die 751 am héaufigsten auftre-
tenden Emojis ab. Als Datengrundlage dienten 1,6 Millionen
Tweets in 13 verschiedenen europdischen Sprachen, die von
professionellen Bewertern manuell in die Stimmungskatego-
rien Negativ, Positiv und Neutral eingeordnet wurden. Die
Autoren erzielten folgende Kernergebnisse:

e Nutzungshiufigkeit: Nur vier Prozent der Tweets ent-
halten Emojis.

o Auftreten der Emojis: Das mit Abstand am hé&ufigsten
verwendete Emoji ist das Face with tears of joy &, ge-
folgt von dem Emojis Heavy Black Heart € und Black
Heart Suit .

o Verstandlichkeit: Emojis erleichtern das Textverstdnd-
nis, sodass die Zuordnung von Tweets mit Emojis
in eine Stimmungskategorie eine hohere Beurteiler-
Ubereinstimmung erzielt als Tweets ohne Emojis.

o Textstruktur: Emojis treten vorwiegend nach zwei Drit-
teln der Satzlange auf.

e Stimmungswerte: Die meisten Emojis weisen einen po-
sitiven Stimmungswert auf, insbesondere die am héu-
figsten verwendeten Emojis. Die Polaritdt des Stim-
mungswertes eines Emojis steigt mit zunehmender
Distanz zum Satzanfang.

e Interkulturalitit der Ergebnisse: In Bezug auf unter-
schiedliche Sprachridume existieren keine signifikanten
Unterschiede in den einzelnen Stimmungswerten der
Emojis.!”®

Analog zum Vorgehen von Novak et al. schlieSen Vidal et
al. in ihrer Arbeit von der manuell zugeordneten Stim-
mungskategorie eines Tweets auf den Stimmungswert des
in dem Tweet vorkommenden Emojis. Jedoch beziehen sich
die Tweets im Gegensatz zu der Datenbasis von Novak et
al. inhaltlich ausschlieflich auf den Lebensmittelbereich.
So werden fiir die Analyse 12.260 Tweets verwendet, die
eines der englischen Schlagworter ,Friihstiick®, ,Mittages-
sen“, ,Snack“ oder ,Abendessen“ enthalten und ungefdhr
gleichverteilt auf die vier Esssituationen sind. Die Autoren
beziehen in ihre Analyse auch Emoticons ein.

173Vgl. Novak et al. (2015): 1.
174ygl. Shah (2016).
175ygl. Novak et al. (2015): 1-13.
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e Nutzungshdufigkeit: 24 Prozent der Tweets enthalten
Emojis/Emoticons.

e Auftreten der Emojis: Von den 631 zu untersuchen-
den Emojis wurden rund 40 Prozent (254 Emojis) in
den Tweets identifiziert. Die am héufigsten verwende-

ten Emojis sind das Face savoring delicious food %, das
Smiling face with heart-shaped eyes < und das Face with

tears of joy &. Bzgl. der Nutzungshiufigkeit ist jedoch
keine Dominanz bestimmter Emojis zu erkennen.

o Textstruktur: Mehrfachnennungen sind selten. In 76
Prozent der Fille tritt nur ein Emoji/Emoticon pro
Tweet auf.

e Stimmungswerte: 67 Prozent der Emojis bzw. Emoti-
cons weisen einen positiven Stimmungswert auf.

e Zweck der Emojis/Emoticons: 92 Prozent der Emo-
jis/Emoticons iibermitteln zuséitzliche Informationen,
die nicht sprachlich im Tweet ausgedriickt werden.

e Acht Prozent der Emojis/Emoticons haben den Zweck,
Informationen zu betonen, die im Text enthalten
sind.!”®

Auch Twitter fiihrte in den Jahren 2014 und 2015 eine Studie
bzgl. der Nutzung von Emojis durch. Untersucht wurde deren
Verwendung in Tweets zu ausgestrahlten TV-Sendungen.

e Nutzungshéufigkeit: Rund 14 Prozent der Tweets ent-
halten mindestens ein Emoji. Damit ist ein leichter An-
stieg um vier Prozentpunkte seit der Einfithrung von
Emojis auf Twitter zu verzeichnen. In Bezug auf ver-
schiedene TV-Genres zeigen sich Unterschiede in der
Nutzungshéufigkeit von Emojis.

e Auftreten der Emojis: Das mit Abstand am haufigsten

verwendete Emoji ist das Face with tears of joy & (24
Prozent), gefolgt vom Smiling face with heart-shaped

eyes < (zwdlf Prozent) und dem Loudly crying face %
(acht Prozent).

e Emoji-Nutzer: 86 Prozent der Emoji-Nutzer sind 24
Jahre oder jiinger. Knapp mehr als die Hailfte aller
Emoji-Nutzer sind weiblich.'””

Die vorliegende Arbeit kniipft an die hier vorgestellten
Studien an. Anders als bisher soll die Emotionalitdt der
Emojis jedoch mithilfe einer automatischen Stimmungs-
analyse untersucht werden. Der Fokus liegt somit auf Aus-
wahl und Konfiguration eines Verfahrens zur Ermittlung
von Stimmungswerten bzw. der Entwicklung einer Emoji-
Stimmungskategorisierung. Allgemeine Erkenntnisse zur
Verwendung von Emojis in der Konsumentenkommunika-
tion, die sich auf die Textstruktur, die Interkulturalitdt der
Emojis sowie ihren Verwendungszweck beziehen, sind fiir
die vorliegende Arbeit von geringerer Bedeutung.

176ygl. Vidal et al. (2016): 119-127.
177yigl. Cruse (2015).

4. Entwicklung einer Stimmungskategorisierung fiir
Emojis

Im Zentrum des folgenden Kap. steht die Entwicklung ei-
ner Stimmungskategorisierung. Hierfiir werden zunéchst die
Datengrundlage sowie das methodische Vorgehen im Rah-
men der durchzufithrenden Stimmungs- und Datenanalyse
beschrieben. Im Anschluss sollen die Ergebnisse vorgestellt
und validiert werden. Fiir die Erhebung der Datengrundlage
sowie fiir ausgewdhlte statistische Berechnungen und Aus-
wertungen kommen die frei zugingliche Software R und die
hierzugehorige open-source Entwicklungsumgebung RStu-
dio zur Anwendung.'”® Mithilfe der Softwaremodule twit-
teR, tm, Sentiment140 und Syuzhet wird die Software fiir
die analysespezifischen Bediirfnisse konfiguriert.

4.1. Bestimmung einer Datenbasis

Wie bereits in Kap. 3.2 aufgezeigt, nutzen Sozialforscher
fiir die Identifikation sowie fiir die Analyse von affektiven
Konsumenteneinstellungen zunehmend den Microblogging-
Dienst Twitter.!”” Eines der populirsten Themen bei Twitter
ist der Konsum von Lebensmitteln. Wochentlich werden welt-
weit mehrere Millionen Tweets zu diesem Themenbereich ab-
gesetzt. Nutzer berichten dariiber, was, wo und mit wem sie
essen, sowie welche Lebensmittelmarken bzw. -hindler sie
bevorzugen.'®’ Die Literatur geht von einer reziproken Be-
ziehung zwischen Emotionen und dem Konsum von Lebens-
mitteln aus. Demnach beeinflusst das emotionale Befinden
der Konsumenten ihren Lebensmittelkonsum und der Kon-
sum von Lebensmitteln wiederum das emotionale Befinden
der Konsumenten.'®! Dies legt die Vermutung nahe, dass ins-
besondere Tweets zu Marken bzw. Unternehmen aus diesem
Themenbereich einen stark emotionalen Charakter aufwei-
sen und sich daher fiir die Durchfiihrung einer Stimmungs-
analyse besonders gut eignen. In Tab. 9 werden, gemessen
an der Anzahl der Follower, die zehn erfolgreichsten Twitter-
Profile in der Kategorie Lebensmittelhandel dargestellt.'®?
Das Unternehmen Starbucks fiihrt mit seinem Twitter-Profil
Starbucks Coffee das Ranking an und erst mit deutlichem Ab-
stand folgen Marken wie McDonald’s, Subway oder auch Bur-
ger King.

Die Starbucks Corporation, anséssig in Seattle (USA), ist
ein international agierender Systemgastronom, der sich auf
den Vertrieb von Kaffeeprodukten in konzerneigenen und
lizenzierten Kaffeehdusern spezialisiert hat. Mit einem Mar-
kenwert von 29,31 Milliarden US-Dollar ist Starbucks nach
McDonald’s die wertvollste Fast-Food-Marke weltweit.'®?
Mittlerweile betreibt das Unternehmen iiber 23.000 Filialen,
wobei sich mehr als die Hélfte davon in den USA befindet.
Mit einem jahrlichen Nettoumsatz von rund 19 Milliarden

178Vgl. RStudio (2016); R Foundation (2016).
179ygl. Ghiassi et al. (2013): 6266.

180Vgl. Vidal et al. (2015): 1; MacMillan (2014).
181yg]. Macht (2008): 1; Canetti et al. (2002): 157.
182Vgl. Socialbakers Twitter Statistics (2016b).
183ygl. Schept (2015): 123.
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Tabelle 9: Top 10 der Twitter-Profile in der Kategorie Lebensmittelhandel gemessen an der Anzahl der Twitter-Follower (Quel-

le: Socialbakers Twitter Statistics (2016b))

Rang Twitter-Profile Anzahl der Follower
1. Starbucks Coffee (@Starbucks) 11.740.031
2. McDonald’s (@McDonalds) 3.279.112
3. R&—nvyY R a—k— (@Starbucks_J) 3.168.463
4. Subway (@SUBWAY) 2.397.256
5. Starbucks Indonesia (@SbuxIndonesia) 1.843.329
6. Taco Bell (@tacobell) 1.761.468
7. Nando’s (@NandosUK) 1.555.472
8. Pizza Hut (@pizzahut) 1.461.648
9. Burger King (@BurgerKing) 1.417.247

10. <% FFILF (@McDonaldsJapan) 1.119.608

US-Dollar im Jahr 2015 ist Starbucks heute einer der grof3ten
Kaffeerdster und -anbieter der Welt.'®

Auch im Social Web ist es Starbucks gelungen, eine star-
ke Markenprésenz mit einer hohen medialen Reichweite auf-
zubauen. Selbst in einem brancheniibergreifenden Vergleich
der erfolgreichsten Twitter-Profile belegt das Profil Starbucks
Coffee hinter Chanel, Samsung Mobile und PlayStation den
vierten Platz.'®®> Twitter-Nutzer weltweit verfolgen die Nach-
richten und Neuigkeiten iiber das Unternehmen und werden
angeregt, selbst polarisierende Tweets zum Thema Starbucks
zu publizieren. Die Vielzahl und Vielfalt dieser abgesetzten
Tweets bietet somit eine breite sowie solide Datengrundlage
und stellt eine hinreichende Aussagekraft fiir die zu entwi-
ckelnde Emoji-Stimmungskategorisierung sicher.

Da im Rahmen der vorliegenden Arbeit nicht sdmtliche
Emojis beriicksichtigt werden konnen ist die Auswahl rele-
vanter Emojis erforderlich. Hierfiir wird auf die von Twit-
ter unterstiitzte Version Twemoji 1.0'%° zuriickgegriffen. Die-
se wurde im November 2014 veroffentlicht und stellt den
Nutzern 874 verschiedene Emojis zur Verfiigung.'®” Laut des
SwiftKey Emoji Reports aus dem Jahr 2015 enthalten die
Emoji-Gruppen Happy faces, Sad faces, Hearts und Hand ge-
stures die am hédufigsten verwendeten Emojis (s. Abb. 3).'%8

Die Emoji-Gruppen Happy faces und Sad faces bilden be-
reits 59 Prozent der meist verwendeten Emojis ab. Als eine
Form des Gesichtsausdrucks werden, bis auf zwei Ausnah-
men'®’, alle Happy faces und Sad faces der Version Twemoji
1.0 in die Auswahl aufgenommen. Auch drei Herz-Emojis,

184y/g]. Statista (2015): 13, 16.

18SVgL Socialbakers Twitter Statistics (2016a).

186 sei angemerkt, dass Twitter seit Dezember 2015 auch die Version Twe-
moji 2.0 unterstiitzt. Diese enthélt insgesamt 1.657 verschiedene Emojis. Al-
lerdings werden die entsprechenden Neuerungen nicht von allen online zur
Verfiigung stehenden Add-on-Tastaturen unterstiitzt, die erforderlich sind,
um Emojis zu twittern. Es wird davon ausgegangen, dass eine Vielzahl der
Nutzer die neuen Emojis nicht verwendet. Daher werden die Emojis der Ver-
sion Twemoji 2.0 in der vorliegenden Arbeit nicht beriicksichtigt.

187ygl. Emojipedia (2016b).

188yg]. SwiftKey (2015): 2.

189Es entfallen lediglich die Emojis Slightly smiling face und Slightly frow-
ning face, da diese Emojis auf der verwendeten Add-on-Tastatur nicht zur
Verfiigung stehen.

die in den Top 10 der meist genutzten Emojis gelistet sind,
werden mit einbezogen.'”® Hierzu gehdren die Emojis Tvo

Hearts ¥ , Black Heart Suit ¥ und Heavy Black Heart L B
Zusétzlich finden die Handgesten Thumbs up “& und Thumbs

[ o< ]
down sowie die Emojis See-no-evil monkey ¥t , Hear-no-

evil monkey ¥ und Speak-no-evil monkey ® zum Ausdruck
von Stimmungen Berticksichtigung. Insgesamt beinhaltet die
Auswahl somit 66 verschiedene Emojis, die im Anhang A (S.
85) eingesehen werden konnen.

Extraktion von Tweets zur Marke Starbucks

Zur Extraktion und spiteren Analyse der Tweets zur Mar-
ke Starbucks kommt das Modul twitteR zur Anwendung. Die-
ses ermoglicht den Aufbau einer Verbindung zwischen der
Software R und der Twitter APL.'?* Uber diese Verbindung
konnen, nach Authentifizierung bei Twitter (Skript B.2, S.
90), Tweets des Vortages mithilfe der Fkt. searchTwitter ge-
zielt gesucht und abgerufen werden. Abb. 4 erlautert die Vor-
gehensweise.

Mithilfe des Skripts B.3 (S. 91) werden Tweets extrahiert,
die den Suchtext Starbucks'? enthalten und in englischer
Sprache'”® formuliert sind. Da Twitter eine gewisse Zugriffs-
begrenzung fiir das Abrufen von Tweets vorsieht, kann es
beim Ubersteigen dieser Begrenzung zum Funktionsabbruch
kommen. Um den Abfragezeitraum vollstdndig zu erfassen
und sicherzustellen, dass alle Tweets eines Tages abgerufen
und gespeichert sind, miissen daher mehrere Suchabfragen
durchgefiihrt werden. Dies erleichtert eine hierfiir program-
mierte While-Schleife. Diese ermoglicht, Tweets eines defi-
nierten Abfragedatums riickwartsschreitend, also von 24:00
Uhr bis 00:00 Uhr, abzurufen. Beim Ausfiihren des Skripts
wird zunéchst gepriift, ob bereits eine Datei fiir das vorher
definierte Abfragedatum besteht. Ist dies der Fall, wird die

190Vgl. Emojitracker (2016).

191Vgl. Gentry (2015): 1.

192Der Suchtext Starbucks ermoglicht die Extraktion von Tweets, die das
Wort Starbucks in Grof3- oder Kleinschreibung enthalten sowie die Extrakti-
on von Tweets die #Starbucks oder @Starbucks aufweisen.

193pa die spiter verwendeten Stimmungsanalyseverfahren vor allem fiir
englischsprachige Texte entwickelt wurden, werden lediglich in Englisch for-
mulierte Tweets berticksichtigt.
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Abbildung 2: Logo der Starbucks Corp. (Quelle: Wikipedia (2016))
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Abbildung 3: Die am haufigsten verwendeten Emoji-Gruppen (Quelle: in Anlehnung an SwiftKey (2015))
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ID des éltesten abgespeicherten Tweets ausgelesen. Von die-
ser ausgehend werden nun weitere 5.000 Tweets abgerufen
und der bestehenden Datei hinzugefiigt.'”* Dieser Vorgang
wird so lange wiederholt, bis fiir das gewiinschte Datum kei-
ne weiteren Tweets gefunden werden bzw. die Zugriffsbe-
grenzung von Twitter erreicht ist.'”> Fiir den Fall, dass noch
keine Datei fiir das Abfragedatum erstellt wurde, wird der
jingste Tweet des Tages zum Suchwort Starbucks bei Twit-
ter identifiziert. Hiervon ausgehend werden riickwartsschrei-
tend Tweets in 5.000er-Schritten so lange extrahiert, bis kei-
ne weiteren Tweets gefunden bzw. die Zugriffsbegrenzung
erreicht ist. Abschliellend werden die jeweiligen tagesspe-
zifischen Datensatze, die im sog. Listenformat vorliegen, in
Dataframes konvertiert (Skript B.4, S. 92) und in einem Da-
tensatz zusammengefasst (Skript B.5, S. 92), um so in den
folgenden Bearbeitungsschritten einen wiederholten Zugriff
sowie eine schnelle Be- und Verarbeitung der Daten zu er-
moglichen.

Im Zeitraum vom 18. April 2016 bis zum 18. Mai 2016
konnten mithilfe dieses Verfahrens 996.197 Tweets extrahiert
werden. Neben den Textnachrichten stellt Twitter den Nut-
zernamen, ID, Datum, Uhrzeit und Geocode des Tweets so-
wie die Information, ob es sich um einen ReTweet handelt,
zur Verfiigung. Da diese zusitzlichen Informationen jedoch
héufig nicht vollstdndig vorliegen, bleiben sie bei der spéte-
ren Auswertung weitgehend unberiicksichtigt.

Selektion der Tweets mit Emojis

Fiir die vorliegende Arbeit werden ausschlieflich die
Tweets selektiert, die mindestens einen der zuvor ausge-
wéhlten Emojis enthalten. Die Software R bildet Emojis
jedoch nicht als Piktogramme, sondern in Form von spe-
zifischen Zeichenabfolgen ab, nachfolgend als Emoji-Code
bezeichnet. Es bedarf somit einer Zuordnung der Codes zu
den ausgewéhlten Emojis (Skript B.6, S. 93). Abb. 5 erldutert
die Vorgehensweise. Zunichst werden die 66 ausgewdhlten
Emojis gemeinsam mit ihrer offiziellen Benennung in einem
hierfiir angelegten Twitter-Account getwittert. Die Tweets
dieses Accounts konnen nach der Authentifizierung bei Twit-
ter mithilfe der Fkt. userTimeline abgerufen und der Emoji-
Code, der sich an Textposition 1 und 2 befindet, sowie die
Emoji-Benennung, die bei Textposition 3 beginnt, extrahiert
werden. Da die Software R Emojis nicht als einzelne Sym-
bole, sondern falschlicherweise als zwei, zudem ungiiltige
Zeichen codiert, ist eine Transformation der Textnachrich-
ten in native Encodierung fiir die eindeutige Identifizierung
sowie Zuordnung der Emoji-Codes erforderlich. Die unten
aufgefiihrte Tab. 10 stellt einen exemplarischen Auszug des
erstellten Dataframes dar.'*® Unter Anwendung dieses Dataf-
rames lassen sich die zum Suchwort Starbucks extrahierten

1%4Diese Vorgehensweise fiihrt dazu, dass einige Tweets doppelt abgespei-
chert werden. Um diese Doppelungen zu beheben, wird einer der entspre-
chenden Tweets im Nachhinein gel6scht.

19550llte es aufgrund der Zugriffsbegrenzung zu einem Abbruch kommen,
wird der Zugriff durch die Twitter-API fiir 15 Minuten gesperrt. Danach kann
das Skript erneut ausgefiihrt werden.

196Dje vollstandige Tab. kann im Anhang A (S. 85) eingesehen werden. Die
dort abgebildeten Piktogramme wurden héndisch hinzugefiigt.

Tweets gezielt nach den relevanten Emojis durchsuchen und
diesen zuordnen.

4.2. Auswahl und Durchfiihrung eines stimmungsanalyti-
schen Verfahrens

Fiir die vorliegende Arbeit ist aus den kostenlosen, frei
zugénglichen und mit der Software R kompatiblen automa-
tischen Stimmungsanalysen ein geeignetes Verfahren aus-
zuwihlen. Die Eignung wird auf Basis der Ubereinstim-
mungsquote zwischen manueller und automatischer Stim-
mungsanalyse ermittelt. Es wird deshalb ein Pretest anhand
einer kleineren, zuféllig gebildeten Stichprobe konzipiert,
fiir die sowohl eine manuelle als auch eine automatische
Stimmungsanalyse durchgefiihrt wird. Zur Bewertung der
Ubereinstimmung und Eignung der Verfahren werden Kenn-
ziffern definiert und ermittelt.

Durchfiihrung eines Pretests zur Auswahl eines geeigneten stim-
mungsanalytischen Verfahrens

Fiir die Software R stehen im Rahmen der vorliegenden
Arbeit zwei Stimmungsanalyseverfahren, Sentiment140 und
Syuzhet, zur Auswahl zur Verfiigung.'” Sentiment140 wur-
de an der Stanford Universitat (USA) speziell fiir Tweets
entwickelt und ist ein Verfahren, das auf dem Ansatz des
maschinellen Lernens beruht.!”® Es erméglicht eine Zuord-
nung von englischen sowie spanischen Tweets in die Klas-
sen Negativ, Positiv und Neutral.'”” Hierfiir wird ein, in der
Sprachverarbeitung héufig eingesetzter, Maximum-Entropie-
Klassifikator verwendet.’’ Dieser ermittelt klassenspezifi-
sche Gewichtungsfaktoren fiir das Vorkommen einzelner
Features, wie Worter (Unigram) und Zwei-Wort-Sequenzen
(Bigram). Mit der Hohe des Gewichtungsfaktors steigt die
Eignung eines Features als spezifischer Klassenindikator an.
Die Wahrscheinlichkeit fiir eine Klassenzugehorigkeit wird
gemal} folgender Formel berechnet:

exp[D;; Aifi(c,d)]
D expD5 Aifi(c!,d)]

c steht fiir die entsprechende Klasse, d fiir den jeweili-
gen Tweet und A gibt den ermittelten Gewichtungsfaktor
an. Fiir das Trainieren und Testen des Maximum-Entropie-
Klassifikators wurden ausschlieflich positive und negative
Tweets beriicksichtigt, sodass die Zuordnung in die Klasse
Neutral zu hinterfragen ist.?’!

Das Modul Syuzhet beruht auf einem lexikonbasierten
Ansatz. Dem Nutzer stehen drei verschiedene Emotionslexika
zur Auswabhl, die nicht spezifisch fiir eine Klassifizierung von
Twitter-Daten entwickelt wurden. Hiervon wird in der vor-
liegenden Arbeit das NRC-Emotionslexikon?’? verwendet. Es

(€8]

197Das Modul Syuzhet ist zum Zeitpunkt der Arbeit als offizielles R-
Softwaremodul gelistet. Das Modul Sentiment140 hingegen wird von dem
Online-Dienst Github zur Verfiigung gestellt.

198ygl. Go et al. (2013a).

199ygl. Go et al. (2013c).

20OVgl. Go et al. (2013b); Nigam et al. (1999): 1.

201ygl. Go et al. (2009): 1-4.

202pas NRC Emotionslexikon ist dem Zusatzmaterial (USB-Stick) beige-
fligt.
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Abbildung 5: Extraktion des Emoji-Codes

Tabelle 10: Auszug aus der Emoji-Tab.

/| Tabelle 7
/

Emoji-Code

Emoji-Benennung

<ed><U+00A0><U+00BD><ed><U+00B8><U+0080>
<ed><U+00A0><U+00BD><ed><U+00B8><U+00A2>
<U+2764><U+FEQF>

<ed><U+00A0><U+00BD><ed><U+00B9><U+0088>
<ed><U+00A0><U+00BD><ed><U+00B1><U+008D>

Grinning face
Crying face

Heavy black heart
See-no-evil monkey

Thumbs up sign

listet 14.182 englischsprachige Worter auf und ordnet die-
se im Sinne des Emotion Minings den acht Emotionsklassen
Angst, Erwartung, Arger, Ekel, Freude, Traurigkeit, Uberra-
schung und Vertrauen, aber auch den Polarititsklassen Nega-
tiv und Positiv zu.?*® Enthélt ein zu analysierender Tweet ein
im Emotionslexikon gelistetes Wort, gibt das Verfahren der
zu diesem Wort zugehorigen Emotions- bzw. Polaritédtsklasse
einen Punkt. Folglich ist der jeweilige Emotions- bzw. Polari-
tatswert eines Tweets von der Anzahl der gelisteten Worter
abhingig.”?* Tab. 11 verdeutlicht das Vorgehen. Der hier auf-
gefiihrte Tweet enthélt die im NRC-Lexikon gelisteten Worter
HLhappy“ und ,friend“. Beide Worter werden den Emotionen
Freude und Vertrauen sowie der Polaritédtsklasse Positiv zu-
geordnet. Das Wort ,,happy“ wird zudem auch der Emotion
Erwartung zugeschrieben. So ergeben sich in der Summe der
Zuordnungen die unten dargestellten Emotions- bzw. Polari-
tatswerte.

Fiir die Vergleichbarkeit der Ergebnisse beider stim-
mungsanalytischer Verfahren ist es erforderlich, auf Basis der
Polaritatswerte analog zu Sentiment140 eine Zuordnung der

2Oe’Vgl. Jockers (2016): 1; Mohammad (2013b).
204Vg1. Mohammad (2012): 588.

Tweets in die Klassen Negativ, Positiv und Neutral zu ermog-
lichen (Skript B.8, S. 94). Die vorliegende Arbeit ermittelt
dafiir einen Wert, der die Klassenzuordnung erméglicht, und
hier Gesamtpolaritéit Gp,iq,irqer genannt wird.

GPolaritaet = POSPolaritae( - NegPolaritaet (2)

Bei der Berechnung der Gesamtpolaritit Gpyqrirqer Wird der
negative Polaritdtswert Neqp,qritaer VOR dem positiven Po-
laritdtswert PosSpyjqritqer SUbtrahiert. Ist die Gesamtpolaritat
kleiner als null, wird der Tweet der Klasse Negativ, im Fal-
le eines Wertes von null der Klasse Neutral und bei einem
Wert groller als null der Klasse Positiv zugeschrieben. Die
Ergebnisse zu der Emotionsklassifizierung bleiben entspre-
chend unberiicksichtigt.

Die Ergebnisse beider Verfahren konnen nun mit den
Stimmungszuordnungen einer manuellen Analyse im Rah-
men des Pretests (s. Abb. 6) verglichen werden.

Die zufillig gebildete Stichprobe’”® besteht aus 100

205pje Stichprobe wurde aus der Grundgesamtheit von Tweets generiert,
die im Zeitraum vom 18. bis zum 25. April abgerufen wurden. Die vollstén-
dige Stichprobe ist im Anhang C (S. 104) beigefiigt. Zur Generierung einer
zufélligen Stichprobe wird das Skript B.7 (S. 94) verwendet.
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Tabelle 11: Ergebnis der Stimmungsanalyse Syuzhet an einem Beispiel-Tweet

o0
5
b0 = =
g . 5 % 8
= = [ o Rwl E 3] p= =
17} < —_— 3] 5 5 = = © =
5 & £ ® B3 F 2 5 ¥ B
Tweet g d 25 < ~ = o] > Z ~
It Is Starbucks date!! & Happy Friday my friend! 0 1 0 0 2 0 0 2 0 2
- Fos o
Zusammenstellung einer I Tweets ‘l
zufalligen Stichprobe ¢ " Tabelle ‘\ !
+ ————— -
Bereinigung der Textnachrichten : ,’-Kgn-fia.-,_’
gemal} der Konfigurationen 1’ 1-8 1
Manuelle Stimmungsanalyse Stimmungsanalyse
Stimmungsanalyse Sentiment140 Syuzhet
Evaluierung QJ
Evaluierung |«
Abbildung 6: Durchfiihrung des Pretests
Tweets der zuvor beschriebenen Datenbasis. Zur Qualitéts- Stimmungsanalyse angewendet (Skript B.9, S. 95).2%7

sicherung analysieren zwei unabhingige Beurteiler diese
Tweets manuell und ordnen sie den drei genannten Stim-
mungsklassen zu. Es ergibt sich eine Beurteiler-Uberein-
stimmung von 80 Prozent. Bei den {iibereinstimmenden
Tweets werden 33 in die Klasse Negativ, drei in die Klas-
se Neutral und 44 in die Klasse Positiv eingeordnet. Fiir
den Vergleich mit den Analyseverfahren Sentiment140 und
Syuzhet werden lediglich diese 80 Tweets herangezogen.
An dieser Stelle ist ergdnzend zu erwdhnen, dass die Beur-
teiler bei durchschnittlich rund 45 Prozent der Tweets eine
Verdnderung der Klassifizierung vornahmen, nachdem zu-
sétzlich die im Tweet verwendeten Emojis in die Beurteilung
einbezogen worden waren.”"°

Aufgrund der in Kap. 3.2 beschriebenen syntaktischen
und semantischen Besonderheiten von Tweets empfiehlt es
sich fiir die Durchfithrung einer automatischen Stimmungs-
analyse, die Kurznachrichten zunéchst einer Textbereinigung
zu unterziehen. Den Einfluss dieser Textbereinigung auf die
Zuordnung der Tweets gilt es nun in einem weiteren qua-
litdtssichernden Schritt zu analysieren und zu optimieren.
Mithilfe des Text-Mining-Moduls tm werden verschiedene
Textbereinigungs-Konfigurationen vor der Durchfiihrung der

206pje Ergebnisse der manuellen Stimmungsanalyse konnen im Anhang C
(S. 104) eingesehen werden.

Fiir die Evaluierung von Klassifikatoren werden, wie in
Kap. 3.1 erwdhnt, hiufig die Korrektklassifikationsrate r und
die Genauigkeit g als Kennzahlen herangezogen. Die Kor-
rektklassifikationsrate r gibt das iiber alle Klassen gesehene
Verhiltnis zwischen der Anzahl der , richtig“?%® klassifizierten
Tweets zur Anzahl aller betrachteten Tweets n an und wird
gemilR Formel (3) berechnet.”’” K; und B; sind die Menge
der durch den Klassifikator bzw. den Beurteilern der Klasse i
zugeordneten Tweets.

1
r=;Z|KinBi| 3)

mit i € {neg, neutr, pos}.

Im Gegensatz dazu misst die Kennziffer Genauigkeit g je-
weils klassenspezifisch die Ubereinstimmung zwischen Beur-
teiler und Klassifikator. Diese ergibt sich somit z. B. fiir die
Klasse Neutral gemal$ Formel (4).

_ |Kneutr aneutr|

8neutr =
et |Kneutr|

(€))

207Die verschiedenen Text-Bereinigungskonfigurationen kénnen im An-
hang C.1 (S. 110) nachgelesen werden.

208Ergebnisse, die mit denen der manuellen Analyse {ibereinstimmen wer-
den als ,richtig“ bezeichnet.

209Vgl. Han et al. (2012): 366.
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Sie ist das Verhiltnis der Anzahl der Tweets, die, sowohl
durch den Klassifikator als auch durch die Beurteiler, als neu-
tral klassifiziert werden zur Anzahl aller durch den Klassifi-
kator als neutral klassifizierten Tweets.?'"

Im Folgenden werden die entscheidenden Evaluierungs-
ergebnisse vorgestellt und in den Tabellen 12 und 13 aufge-
fiihrt.?!!

Fiir beide Analyseverfahren ergeben sich iiber alle Konfi-
gurationen der Textbereinigung niedrige Korrektklassifikati-
onsraten. Bei der Methode nach Syuzhet ist eine maxima-
le Korrektklassifikationsrate von 31,25 Prozent, bei Senti-
ment140 eine leicht bessere maximale Korrektklassifikations-
rate von 38,75 Prozent zu beobachten. Auffallig ist zudem die
groRe Anzahl an neutral klassifizierten Tweets. Die Genauig-
keit fiir diese Klasse betrédgt iiber alle Konfigurationen der
Textbereinigung jeweils nur ca. vier Prozent. Somit liegt eine
grofde Anzahl an Fehlklassifizierungen in der Klasse Neutral
vor. Dies erklirt die generelle schwache Ubereinstimmung
zwischen manueller und automatischer Stimmungsanalyse.

Zudem fillt auf, dass bei dem Verfahren Sentiment140
die Anzahl der neutralen Tweets von 48 (60%) in der Konfig.
6 auf bis zu 68 (85%) in der Konfig. 8 ansteigt. Insbeson-
dere durch das Entfernen der Interpunktion und Zahlen ab
Konfig. 7 scheinen fiir die Klassen Positiv und Negativ ent-
scheidende und préazisierende Textelemente zu fehlen. Die-
ses Ergebnis ldsst den Schluss zu, dass die Klasse Neutral,
anders als in Kap. 3 beschrieben, weniger Tweets mit einer
neutralen bzw. objektiven Stimmung reprasentiert, sondern
eher als Restklasse fiir nicht identifizierbare bzw. nicht ein-
deutig zuzuordnende Tweets zu verstehen ist. Da die Klasse
Neutral somit ihre Aussagekraft verliert und fiir die Entwick-
lung einer Emoji-Stimmungskategorisierung eher klar polari-
sierende Tweets von Bedeutung sind, beziehen die weiteren
Analysen und Auswertungen ausschlief3lich die positiv und
negativ klassifizierten Tweets ein. Die nun gemaf Formel (5)
ermittelte Korrektklassifikationsrate fiir die Klassen Negativ
und Positiv 1., ,, erzielt flir beide Klassifikatoren deutlich
bessere Ergebnisse.

1
r = —(|Kneg anegl + |K meosD )

neg,pos pos
neg,pos
Sentiment140 weist in Konfig. 3 einen Spitzenwert von 85,29
Prozent auf und erzielt damit einen um knapp 20 Prozent-
punkte besseren Wert als das Verfahren Syuzhet. Eine mogli-
che Erklarung hierfiir ist, dass Sentiment140 die in Kap. 3.2
beschriebenen Besonderheiten der Twitter-Kommunikation
besser bewerten kann. Es verwendet einen Klassifikator, der
gezielt fiir Twitter-Daten trainiert wurde. Dies ist bei dem
Verfahren Syuzhet und dem hier zum Einsatz kommenden
NRC-Emotionslexikon nicht der Fall.?'? Mit Abschluss des

210yg]. Han et al. (2012): 368.

21 pje vollstandigen Evaluierungsergebnisse konnen dem Zusatzmaterial
(USB-Stick) entnommen werden. Dateiname: Ergebnisvergleich manuelle
und automatische Stimmungsanalyse.

212Es sei angemerkt, dass bereits Twitter-spezifische Emotionslexika wie z.

Pretests empfiehlt sich somit die Anwendung des Analyse-
verfahrens Sentiment140 fiir die im Folgenden durchzufiih-
rende Stimmungsanalyse. Ergdnzend ist zu erwédhnen, dass
Syuzhet auch im Hinblick auf die mit diesem Verfahren mog-
liche Emotionsklassifizierung keine aussagekraftigen Ergeb-
nisse erzielt. Dies verdeutlicht die im Anhang D (S. 111) auf-
gefiihrte Tab..?!®

Durchfithrung der stimmungsanalytischen Betrachtung mit
Sentiment140

Abb. 7 erlautert die Vorgehensweise der Stimmungs-
analyse fiir die in Kap. 4.1 gebildete Datenbasis (Skript
B.10/B.11/ B.12, S. 97-101). Da ReTweets die Ergebnis-
se verzerren wiirden, sind diese zunichst zu entfernen.?'*
Hierfiir steht das Modul twitteR mit der bereitgestellten Fkt.
strip_retweets zur Verfligung. Diese Fkt. ist in ihrer urspriing-
lichen Form nur fiir Daten im Listenformat kompatibel. Weil
der zu untersuchende Datensatz jedoch im Format eines Da-
taframes vorliegt, miissen zuvor leichte Anpassungen im Co-
de der Fkt. vorgenommen werden. Durch das Entfernen der
ReTweets reduziert sich die Datenbasis von 996.197 Tweets
um ca. 34 Prozent auf 657.502 Tweets. Analog zur Extrakti-
on der Emoji-Codes werden auch hier die Textnachrichten in
native Encodierung transformiert und so sichergestellt, dass
die in den Tweets enthaltenden Emojis im spateren Verlauf
identifiziert werden konnen. Da fiir die Stimmungsanaly-
se nur Tweets bertiicksichtigt werden sollen, die mindestens
einen der in Kap. 4.1 ausgewahlten Emojis vorweisen, wer-
den die Tweets anhand der Emoji-Code-Liste (s. Anhang A,
S. 85) nach den entsprechenden Codes durchsucht, diesen
zugeordnet und abgespeichert. Tweets, die keinen der 66
Emoji-Codes enthalten, werden aus der Datengrundlage ent-
fernt. Damit reduziert sich die Datenbasis auf 86.205 Tweets.
Laut Vidal et al. besteht ein deutlicher Trend, nur ein Emoji
pro Tweet einzusetzen (s. Kap. 3.3). Die vorliegende Ar-
beit verzichtet deshalb auf eine nach Mehrfachnennungen
differenzierte Analyse. Ein moglicher Einfluss auf die zu ent-
wickelnde Emoji-Stimmungskategorisierung wird als gering
angesehen.

Unter Berticksichtigung der Ergebnisse aus dem Pretest
werden im Rahmen der Textbereinigung sdmtliche Textnach-
richten in Kleinbuchstaben transformiert und bestehende
URLs geloscht. Im Anschluss erfolgt die Durchfithrung der
Stimmungsanalyse. Hierbei werden die den Emojis zugeord-
neten Tweets durch den Klassifikator in die Klassen Negativ,
Positiv und Neutral eingeordnet. Die Klasse Neutral bleibt je-
doch, wie oben beschrieben, unberiicksichtigt. Tab. 14 zeigt
einen Auszug der Ergebnisse der Stimmungsanalyse auf.’!

B. das NRC Hashtag Emotion Lexicon entwickelt wurden. Vgl. Mohammad
(2013a). Dieses konnte jedoch in die vorliegende Arbeit nicht einbezogen
werden.

213pa nicht ausgeschlossen werden konnte, dass die mit Syuz-
het mogliche Emotionsklassifizierung einen Beitrag fiir die Emoji-
Stimmungskategorisierung leisten kann, wurde parallel zur folgenden
Vorgehensweise fiir Sentiment140 auch das Verfahren Syuzhet durch-
gefithrt. Das hierzu erforderliche Skript B.13 (S. 102) kann im Anhang
eingesehen werden.

2l4ReTweets sind Duplikate und als solche aus der Datenbasis zu entfernen.
215pje vollstindige Tab. kann im Anhang A (S. 85) eingesehen werden.
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Tabelle 12: Ergebnisse und Kennziffern zur Stimmungsanalyse mit Sentiment140

Sentiment140 Konfig.

1 2 3 4 5 6 7 8
Anzahl neg 12 12 13 13 13 13 14 7
Anzahl neutr 47 47 46 46 48 48 61 68
Anzahl pos 21 21 21 21 19 19 5 5
Zneutr iN %0 426 426 435 435 4,17 4,17 3,28 294
rin % 37,50 37,50 38,75 38,75 36,25 36,25 22,50 15,00
Theg pos iDL %0 84,85 84,85 85,29 8529 84,38 84,38 84,21 83,33

Tabelle 13: Ergebnisse und Kennziffern zur Stimmungsanalyse mit Syuzhet

Syuzhet Konfig.

1 2 3 4 5 6 7 8
Anzahl neg 11 11 11 11 11 11 11 11
Anzahl neutr 44 44 44 44 46 46 45 45
Anzahl pos 25 25 25 25 23 23 24 24
G routy i % 455 455 455 455 435 435 444 4,44
rin % 31,25 31,25 31,25 31,25 28,75 28,75 30,00 30,00
Theg pos il %0 63,89 63,89 63,89 63,89 61,76 61,76 62,86 62,86

;. Tabelle ¢

____1__1

Entfernen von ReTweets

v

Transformation in native
Encodierung

¥

i Emoji 1)

!\ Tabelle!

Entfernen von Tweets, die
nicht die ausgewahlten
Emojis enthalten

v

Bereinigung der
Textnachrichten

Konfig. 3:

- Transformation in
Kleinschreibung

- Entfernen von URLs (http...)

!

Stimmungsanalyse der
einem Emoji zugeordneten
Tweets

Abbildung 7: Vorgehensweise der Stimmungsanalyse

S Ema 7

Dem Zusatzmaterial (USB-Stick) kénnen zudem Emoji-spezifische Datei-
en, in denen sdmtliche Tweets mit ihren ermittelten Stimmungen aufge-
fithrt sind, entnommen werden. Das zur Erstellung dieser Dateien erforder-

liche Skript ist ebenfalls dem Zusatzmaterial zu entnehmen. Dateiname:

Tweets Text with Sentiment per Emoji for Starbucks-Tweets.

06a
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So tritt bspw. das Emoji Grinning face = in 572 Tweets auf,
von denen 34 als negativ und 229 als positiv klassifiziert
werden.

Aufbauend auf diesen Ergebnissen kann nun mithilfe
der negativ und positiv klassifizierten Tweets ein Emoji-
spezifischer Stimmungswert ermittelt und eine Emoji-Stim-
mungskategorisierung entwickelt werden. Hierfiir wird ge-
mafd Formel (6) die Differenz aus der Anzahl der positiven
Tweets n,,; und der Anzahl der negativen Tweets n,,, zur
Summe der negativen und positiven Tweets ins Verhaltnis
gesetzt.”!°

Npos — Npeq

npos + nneq (6)
Wobei Wsimmung € [—1,1]

WStimmung =

Emojis mit einem Stimmungswert Wg;mmung 8rofser null
sind der Stimmungskategorie Positiv zugeordnet. Ein Wert
kleiner null hingegen symbolisiert die Zugehorigkeit zu der
Stimmungskategorie Negativ. Auf Basis der moglichen Stim-
mungswerte von minus eins bis plus eins ergibt sich zudem
eine intensitdtsmessende Emoji-Polarititsskala. Die ermittel-
ten Stimmungswerte sowie weitere Ergebnisse werden im
folgenden Kap. ausfiihrlich dargestellt und naher erldutert.

4.3. Vorstellung und der Bewertung der Ergebnisse

Die Ergebnisvorstellung gliedert sich in zwei Abschnitte.
Der Fokus liegt auf den Ergebnissen zur Entwicklung einer
Emoji-Stimmungskategorisierung. Begleitend werden jedoch
zunichst Ergebnisse skizziert, die den allgemeinen Hinter-
grund der Verwendung von Emojis in der Konsumentenkom-
munikation beleuchten.

Zuerst wird die Nutzungsintensitdt der Emojis unter-
sucht. Wie zuvor dargestellt, enthalten 86.205 Tweets der
fiir die Auswertung zu beriicksichtigten Datenbasis (657.502
Tweets) mindestens eines der 66 ausgewéhlten Emojis. Dies
entspricht einem prozentualen Anteil von 8,65 Prozent. Die
Nutzungsintensitdt von Emojis liegt damit im Rahmen der
Ergebnisse der in Kap. 3.3 vorgestellten Studien, die Werte
von vier bis 14 Prozent berichten. Angesichts der wachsen-
den Bedeutung von Emojis erscheint dieser Wert dennoch als
niedrig. Die Social-Media-Plattform Instagram, bei der Nut-
zer Bilder hochladen und teilen konnen, berichtet hingegen,
dass bis zu 50 Prozent der Beitrige Emoijis aufweisen.?!”
Twitter-Nutzer scheinen Emojis derzeit eher selten in ihre
Kommunikation einzubinden. Dies konnte historisch bedingt
sein, da Twitter lange Zeit als ein klassischer, auf Textnach-
richten fokussierter Nachrichtendienst galt, der erst im Jahr

2014 die Moglichkeit der Verwendung von Emojis einfiihr-
te 218

216Berechnung in Anlehnung Novak et al. (2015): 16.

217Vgl. Dimson (2015). Da es derzeit kein fiir die Software R kompatibles
Modul gibt, mit dem Text nachrichten auf Instagram abgerufen werden koén-
nen, kam diese Social-Web-Plattform im Rahmen der vorliegenden Arbeit
nicht als Datenquelle in Frage.

218yg]. Cruse (2015).

Aufgrund der moéglichen Mehrfachnennung von Emo-
jis pro Tweet weisen die 86.205 Textnachrichten insgesamt
101.341 Emojis auf, wobei identische Emojis bei Mehrfach-
nennung im selben Tweet nur einfach gezdhlt wurden. Die
in Tab. 15 aufgefiihrten Ergebnisse bestédtigen den von Vi-
dal et al. identifizierten Trend, pro Tweet nur ein Emoji
einzusetzen. Lediglich 14,87 Prozent der Tweets beinhalten
Mehrfachnennungen. Hierbei dominiert der Einsatz von zwei
Emojis mit 12,76 Prozent.

Die Analyse der Daten zeigt auf, dass nur wenige der 66
gelisteten Emojis hdufig genutzt werden. In Abb. 8 werden
die zehn meist verwendeten Emojis im Zusammenhang mit
der Marke Starbucks dargestellt.

Im Vergleich mit den Top 10 der Emoji-Ranking-Liste der
Webseite Emojitracker®!” ergeben sich deutliche Uberschnei-
dungen. So sind sechs der Emojis auch dort gelistet. Die Plat-
zierungen eins und sechs sind sogar identisch.??° Die Top 10
der bei Starbucks am haufigsten genutzten Emojis entspre-
chen in Bezug auf die Anzahl aller getwitterten Emojis einem
Anteil von 63,73 Prozent, wobei allein rund 36 Prozent auf
die Top 3 der Emojis entfallen. Demgegeniiber werden 42 der
66 Emojis weniger als 1.000-mal, also unter einem Prozent,

in der Datenbasis verzeichnet. Das Emoji Kissing face 3 ist
mit 26 Zahlungen das am wenigsten genutzte Emoji. Anders
als bei der Studie von Vidal et al. zeigt sich somit in der Ver-
wendung eine deutliche Dominanz von einzelnen Emojis.

Von der Vielfalt des zur Verfiigung stehenden Angebots an
Emojis wird somit nur wenig Gebrauch gemacht. Eine mog-
liche Ursache hierfiir ist, dass Konsumenten durch die grof3e
Auswahlmoglichkeit iiberfordert sind oder aus Zeitgriinden
gerne auf bewéhrte Muster bzw. Emojis zuriickgreifen. Zu-
dem ist es moglich, dass einige Emojis aufgrund fehlender
pragnanter Merkmale kaum emotionale Aussagekraft besit-
zen. Thre Verwendung wird vermieden, um Fehlinterpretatio-
nen bzw. Missverstdndnisse auszuschlief3en.

Analog zu den in Kap. 3.3 vorgestellten Studien wurde
im Rahmen des Pretests (s. Kap. 4.2) festgestellt, dass Emojis
das Textverstandnis beeinflussen. Im Rahmen der manuellen
Klassifizierung nahmen die Beurteiler Anpassungen hinsicht-
lich der Klassenzuordnung vor, nachdem sie die im Tweet ver-
wendeten Emojis in ihre Beurteilung einbezogen hatten. Dies
bestétigt die emotionale Ausdruckskraft der Emojis.

Im Folgenden werden nun die Ergebnisse mit Blick auf
die zu entwickelnde Stimmungskategorisierung vorgestellt.
Die Verteilung der 66 beriicksichtigten Emojis auf die als
positiv sowie negativ klassifizierten Tweets wird untersucht
und die sich daraus ergebenden Stimmungswerte analy-
siert.”?! Zudem werden Auffilligkeiten hinsichtlich der er-
mittelten Stimmungswerte aufgezeigt, die fiir die Emoji-
Stimmungskategorisierung von Bedeutung sind.

Insgesamt weisen 32 der Emojis einen negativen und 34

219Dije Webseite Emojitracker verfolgt in Echtzeit die Verwendung samtli-
cher Emojis bei Twitter und ermittelt die Nutzungshéufigkeit pro Emoji. Vgl.
Emojitracker (2016).

220ygl. Emojitracker (2016).

221pje Stimmungswerte aller Emojis sind im Anhang A (S. 85) aufgelistet.
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Tabelle 14: Auszug der Ergebnisse der Stimmungsanalyse. Die Haufigkeit umfasst neben der Anzahl der negativen und posi-

tiven Tweets auch die Anzahl der neutralen Tweets.

Emoji Benennung Haufigkeit Negativ Positiv
S Grinning face 572 34 229
“ Crying face 1.198 295 103
' Heavy black heart 5.295 209 1.971
@ See-no-evil monkey 982 105 227

E Thumbs up sign 1.706 65 661

Tabelle 15: Anzahl der Tweets, die Einfach- und Mehrfachnennung verschiedenartiger Emojis aufweisen

Emoji-Nennung 1 2

Anzahl Tweets 73.388 11.001

1.479 251 53

3 4 5 6 7 8 9 15 16

6 5 7 3 1 1

D

9V,

16.600
10.225 (4)

o —— ) 492 (7)
2 eees—— 6.293 | (11)

P 5705 (3)

O emmmmsm——— 4 663

2 e—— 4 167 (47)
_ 3.164 (9)

oo m— 2 363 (15)
o 2326 (29)

Abbildung 8: Top 10 der am héufigsten verwendeten Emojis (Starbucks). In Klammern sind die abweichenden Platzierungen

zur Emoji-Ranking-Liste der Webseite Emojitracker aufgefiihrt.

der Emojis einen positiven Stimmungswert auf. Hervorzuhe-
ben ist, dass unter den zehn meist verwendeten Emojis iiber-
wiegend Emojis mit stark positiven Stimmungswerten vertre-
ten sind (s. Tab. 16).

Die folgenden Abbildungen 9 und 10 bilden alle betrach-
teten Emojis mit negativen und positiven Stimmungswerten
in Abhéngigkeit von ihrer Nutzungshaufigkeit ab.

Uber alle betrachteten Emojis weisen die Emojis Perseve-
ring face %% und Face with look of triumph * den niedrigsten
Stimmungswert von -0,63 auf. Das Emoji Kissing face with

smiling eyes 3 hingegen erzielt mit 0,91 den hdchsten Stim-
mungswert. Keines der betrachteten 66 Emojis erzielt einen
Stimmungswert in Hohe von eins bzw. minus eins, d. h. kein
Emoji wird ausschlieflich in negativ bzw. positiv klassifizier-
ten Tweets verwendet.

Der Mittelwert fiir die negativ bzw. positiv assoziierten
Emojis liegt bei -0,41 bzw. 0,68. Emojis mit negativem Stim-
mungswert werden somit deutlich haufiger (zu rund 35 Pro-

zent) in positiv klassifizierten Tweets eingesetzt, als dies um-
gekehrt bei den Emojis mit positiven Stimmungswerten der
Fall ist (zu rund 17%). Ein moglicher Grund hierfiir kénn-
te sein, dass negative Emojis auch zum Ausdruck von Iro-
nie verwendet werden. Da Ironie durch die Stimmungsana-
lyse Sentiment140 derzeit noch nicht erkannt werden kann,
kommt es zu Fehlinterpretationen der Tweets. Diesen Aspekt
verdeutlichen die in Tab. 17 dargestellten Textnachrichten.
Der Emoji-Report von SwiftKey ordnet Emojis mit einem
spezifischen Gesichtsausdruck in die Gruppen Happy faces
und Sad faces ein. Alle lachelnden, grinsenden, kiissenden
und zwinkernden Emojis zdhlen zur Gruppe Happy faces.
Samtliche Emojis, die diese Kriterien nicht erfiillen oder trau-
rig bzw. verargert wirken, werden hingegen in die Gruppe
der Sad faces eingeordnet.”*” Fiir die vorliegende Arbeit wur-
de auf Basis dieser Beschreibung eine Zuordnung der aus-

222y/gl. SwiftKey (2015): 6.
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Tabelle 16: Stimmungwerte der am haufigsten verwendeten Emojis

25

Rang Emoji Bezeichnung Stimmungswert Haufigkeit in %
1 & Face with tears of joy 0,33 16,38
9O
2 - Smiling face with heart-shaped eyes 0,81 10,09
3 fel Loudly crying face -0,16 9,37
4 a Weary face -0,25 6,21
5 ' Heavy Black Heart 0,81 5,22
6 < Smiling face with smiling eyes 0,78 4,6
7 S Face savouring delicious food 0,81 411
\ 4
8 4 Two Hearts 0,84 3,12
9 > Grinning face with smiling eyes 0,71 2,33
10 S Smiling face with open mouth and cold sweat -0,01 2,3
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Abbildung 9: Negative Stimmungskategorie (Starbucks): Emojis mit negativem Stimmungswert in Abhéngigkeit von ihrer
Nutzungshiufigkeit. Die Haufigkeit ist aus Griinden der Ubersichtlichkeit logarithmisch skaliert.

Tabelle 17: Darstellung von Ironie und Sarkasmus anhand von zwei Beispiel-Tweets

Nr. Textnachricht Klasse
1 When the Starbucks barista is cute but it’s the female barista who calls out "next!” = #rude Positiv
2 You know it’s a real friendship when she remembers your drink at Starbucks % % % @aliana Positiv

gewdhlten 66 Emojis vorgenommen. Ein Abgleich mit den
ermittelten Stimmungswerten bestitigt die Vermutung, dass
iiberwiegend positive Stimmungswerte fiir die Happy faces
und iiberwiegend negative Stimmungswerte fiir die Sad fa-
ces vorliegen.’?®> Ausnahmen hierbei bilden lediglich die in
Tab. 18 aufgefithrten Emojis.

223Dje Zuordnung aller Emojis ist im Anhang A (S. 85) dargestellt.

So ist das Emoji Sleeping face = der Gruppe Happy faces
zugeordnet, weist aber einen leicht negativen Stimmungs-
wert auf. Bei einer stichprobenartigen Uberpriifung der ent-
sprechenden Tweets wird deutlich, dass das Emoji héufig ein-
gesetzt wird, um dem Gefiihl der Ubermiidung Ausdruck zu
verleihen. Die Konsumenten berichten iiber ihren Schlafman-
gel und sind in einer quengeligen Verfassung. Dies erklart
den negativen Stimmungswert des Emojis. Gleichzeitig zei-
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Abbildung 10: Positive Stimmungskategorie (Starbucks): Emojis mit positivem Stimmungswert in Abhangigkeit von ihrer
Nutzungshiufigkeit. Die Haufigkeit ist aus Griinden der Ubersichtlichkeit logarithmisch skaliert.

Tabelle 18: Emojis, bei denen die Zuordnung in die Emoji-Gruppen Happy faces und Sad faces nicht mit dem ermittelten
Stimmungswert iibereinstimmt. Die letzten beiden Spalten fiihren die Anzahl der dem Emoji zugeordneten negativen und

positiven Tweets auf.

Emoji Benennung Emoji-Gruppe  Stimmungs- Haufigkeit Anz. Negativ  Anz. Positiv
wert in %

gz
g Sleeping face Happy -0,14 0,89 127 96
= Smiling face with open mouth and cold sweat Happy -0,01 2,3 376 370
) Astonished face Sad 0 0,1 15 15
0 Face screaming in fear Sad 0,23 0,53 63 101
0 Face with open mouth Sad 0,47 0,09 8 22

gen die Textnachrichten in Tab. 19, dass die Verwendung ei-
nes Emojis mit negativem Stimmungswert nicht zwangsléau-
fig auf ein negatives Markenimage schlie3en lasst. Im kon-
kreten Fall scheinen die Konsumenten vielmehr von der Mar-
ke Starbucks iiberzeugt zu sein und zu glauben, dass nur ein
Starbucks-Kaffee ihnen helfen kann, den negativ empfunde-
nen Gefiihlszustand der Ubermiidung zu iiberwinden.

Das Emoji Smiling face with open mouth and cold sweat <
weist einen Stimmungswert von knapp unter null auf und
wird somit gleichermaflen in negativ sowie positiv klassifi-
zierten Tweets eingesetzt. Anhand der in Tab. 20 exempla-
risch ausgewahlten Tweets wird erkennbar, dass dieses Emoji
eine Art Verlegenheit ausdriickt. Das Gefiihl der Verlegenheit
kann sowohl bei negativ wie auch positiv empfundenen Er-
lebnissen auftreten. Dies erklart die schwache Polaritdt und
den Stimmungswert nahe null.

Ahnlich verhilt es sich fiir das Emoji Astonished face %
mit einem ermittelten Stimmungswert von null. Die in Tab.
21 dargestellten Tweets zeigen, dass das Emoji zum Einsatz

kommt, um dem Gefiihl der Uberraschung bzw. dem Erstau-
nen Ausdruck zu verleihen. Diese Gefiihlsregungen konnen
gleichermal3en in positiven sowie negativen Kontexten auf-
treten. Allerdings wird dieses Emoji in den Ergebnissen insge-
samt nur 30-mal aufgefiihrt. Es ist somit fraglich, ob der neu-
trale Stimmungwert aussagekréftig ist. Die geringe Nutzung
des Emojis deutet zudem darauf hin, dass es vielen Konsu-
menten nicht vertraut ist bzw. eine eindeutige Interpretation
schwer fillt.

Dies gilt auch fiir das Emoji Face with open mouth '* , das
ebenfalls nur 30 Nen- nungen aufweist. In den stichproben-
artig iiberpriiften Tweets driicken Konsumenten vorwiegend
ihre freudige Uberraschung bzw. Vorfreude aus (s. Tab. 22).
Dies erklart den stark positiven Stimmungswert von 0,47.

Das Emoji Face screaming in fear '8¢ wird wider Erwar-
ten vorherrschend in positiv klassifizierten Tweets verwen-
det. Anhand der Tweets in Tab. 23 wird deutlich, dass das
Emoji weniger in angsterfiillten, fiir den Konsumenten als un-
angenehm wahrgenommenen Situationen Anwendung fin-
det. Vielmehr wird es genutzt, um die angenehme, freudige
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Tabelle 19: Exemplarische Tweets zu dem Emoji Sleeping face

Nr. Textnachricht Klasse
1 I got up way too early or stayed up way too late when my grande @Starbucks latte can’t wake Negativ
me up! =
2 Need a Starbucks in my life ¥ 4 hours sleep is not good Negativ
Tabelle 20: Exemplarische Tweets zu dem Emoji Smiling face with open mouth and cold sweat
Nr. Textnachricht Klasse
1 Some days you go for a run, some days you go to Starbucks. It’s called & Positiv
https://t.co/zXvv0113jx
2 The lady at Starbucks not only knew my order but commented that I came in later than usual. I Negativ
should probably stop going so much... &
Tabelle 21: Exemplarische Tweets zu dem Emoji Astonished face
Nr. Textnachricht Klasse
Why is there no starbucks in Stephen’s city?! = ¥ 2 Negativ
2 Starbucks is fueling our s'mores obsession with their new S’mores Frappuccino with marshmal- Positiv
low infused whipped cream %
Tabelle 22: Exemplarische Tweets zu dem Emoji Face with open mouth
Nr. Textnachricht Klasse
1 Can’t believe a stranger in Starbucks just bought my drink for me as an act of kindness! There Positiv
are nice people in the world ¢ #happymonday
2 Nice! #starbucks in #suttoncoldfield 13th-22nd May. Frappuccinos are half price between 3 and Positiv

S5pm * T'll be back! ¥ https://t.co/Vo24RTrHAS

Verwunderung auszudriicken. Zur Bekraftigung dieser Freu-
de, evtl. auch um Missverstindnisse zu vermeiden, wird in
den aufgezeigten Beispielen ein zweites Emoji aus der Grup-
pe Happy faces verwendet.

An dieser Stelle bietet es sich somit an, zusétzlich einen
Blick auf Emoji-Kombinationen zu richten.??* Tab. 24 zeigt
die am haufigsten auftretenden Kombinationen.

Wie die in Tab. 25 exemplarisch aufgefithrten Tweets
verdeutlichen, bestitigt die stichprobenartige Uberpriifung
der Tweets die Vermutung, dass die Verwendung von jeweils
gleichgerichteten polaren Emojis die Aussage des Tweets ver-
starkt (s. Textnachricht Nr. 1). Bei Emojis mit gegensétzlicher
Polaritét spielt einerseits der Aspekt der Ironie eine Rolle (s.
Textnachricht Nr. 2). Andererseits wird, wie zuvor aufge-
zeigt, durch das zweite Emoji die Bipolaritdt der Emotion, d.
h. ob sie als angenehm oder unangenehm empfunden wird,
zum Ausdruck gebracht (s. Textnachricht Nr. 3).

224Das Skript zur Analyse der Mehrfachnennungen kann dem Zusatzmate-
rial (USB-Stick) entnommen werden. Dateiname: 05d Emoji-Co-Occurrence.

Obwohl Auffilligkeiten und Interpretationsbedarf zu den
ermittelten Stimmungswerten vorliegen, lasst sich dennoch
iiber alle Stimmungswerte eine ausgepragte Polaritét erken-
nen, die eine Kategorisierung der Emojis in eine positive oder
negative Klasse rechtfertigt. Diese Polaritat wird im darge-
stellten Histogramm verdeutlicht (s. Abb. 11). Hinsichtlich
der Haufigkeitsverteilung der Emojis ergibt sich eine Lastig-
keit im positiven Polaritatsbereich und damit ein erster Hin-
weis bzgl. des wahrgenommenen Markenimages durch die
Konsumenten.

Der Mittelwert der im Rahmen der Stimmungsanalyse er-
mittelten Emoji-Stimmungswerte kann zusétzlich als Indika-
tor fiir die Bewertung des Images einer Marke herangezogen
werden. Da sich die Emojis in ihrer Nutzungshaufigkeit je-
doch stark unterscheiden, ist ein um diese Komponente ge-
wichteter Mittelwert erforderlich. Der gewichtete Mittelwert
fiir die Stimmung zur Marke Starbucks betragt 0,37. Somit
besteht eine iiberwiegend positive Stimmung. Die in Abb.
12 dargestellte Wordcloud stiitzt diese Aussage. Unter den
Wortern, die mindestens 500-mal in den Textnachrichten der
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Tabelle 23: Exemplarische Tweets zu dem Emoji Face screaming in fear

Nr. Textnachricht Klasse
1 I just got 2 frappes from @Starbucks for $5 for happy hour 18! = #LifelsGood Positiv
2 #starbucks green tea frap with hazelnut syrup e/ so bombdigity good Positiv

https://t.co/O3FLw5XPHo
Tabelle 24: Top 5 der am haufigsten verwendeten Emoji-Kombinationen (Starbucks)
Kombination Auftreten Emoji Stimmungswert Emoji Stimmungswert
2> 2N
1 624 z -0,16 = 0,33
5 °*%
2 469 . -0,16 - 0,81
3 343 & 016 @ 0,81
4 315 T 016 & -0,25
2% QO
5 261 a -0,25 - 0,81
Tabelle 25: Beispiel-Tweets mit mehreren verschiedenen Emojis
Nr. Textnachricht Klasse

1 If only Starbucks wasn’t 20 minutes away i Negativ

2 Now the line at Starbucks is forever long. What did I do to deserve such bad karma & % Negativ

3 The lady at Starbucks just made me so happy & & Positiv

25 -

o :
20 4 °
15

10

Anzahl der Emojis

-1,0

-08 06 -04

-02 0,0

02 04 06 08 10

Klassenmitte der Stimmungswerte

Abbildung 11: Histogramm (Starbucks)

Stichprobe verzeichnet wurden, sind vor allem stark positi-
ve Emotionsworter wie love, happy, like, good und free zu
verzeichnen. Negativ assoziierte Worter kommen hingegen
kaum vor.>*> Auch die stichprobenartige Uberpriifung sowie
Interpretation der Tweets unterstreichen eine positive Ein-
schitzung der Konsumenten und deuten auf ein gutes Image
der Marke Starbucks hin.

225Das Skript zur Erstellung der Wordclouds ist dem Zusatzmaterial (USB-
Stick) zu entnehmen. Dateiname: 08 Word frequency and word cloud.

4.4. Validierung der Ergebnisse

In diesem Kapitelabschnitt sollen die zuvor vorgestellten
Ergebnisse nun mithilfe eines zweiten Datensatzes validiert
werden. Hierfiir werden Tweets zu dem Unternehmen McDo-
nald‘s herangezogen. Die Marke McDonald‘s ist gemaf3 des
Brandz Top 100 Report die wertvollste Marke im Fast-Food-
Bereich.??® Bei Twitter belegt das Profil McDonald’s in der
Kategorie Lebensmittelhandel gemessen an der Anzahl der

226y7g]. Schept (2015): 123.
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frappuccinoge

Abbildung 12: Wordcloud (Starbucks)

Follower den zweiten Platz, s. Tab. 9 in Kap. 4.1. Wie dort
beschrieben, wird vermutet, dass eine reziproke Beziehung
zwischen Emotionen und dem Konsum von Lebensmitteln be-
steht. Somit kann analog zur Marke Starbucks davon ausge-
gangen werden, dass Tweets, die das Suchwort McDonald'‘s
enthalten, einen starken emotionalen Charakter aufweisen
und sich fiir eine Stimmungsanalyse und somit fiir die Vali-
dierung der Ergebnisse besonders gut eignen. Um eine glei-
che Ausgangsbasis zu sichern und den Einfluss unterschied-
licher allgemeiner Umweltbedingungen auszuschlief3en, er-
folgte die Extraktion der Tweets zur Marke McDonald‘s zeit-
gleich mit der Erhebung der Starbucks-Tweets.

Insgesamt konnten im Beobachtungszeitraum mit 566.597
Tweets nur rund die Hélfte der Anzahl an Starbucks-Tweets
abgerufen werden. Im Gegensatz zu McDonald’s scheint es
Starbucks gelungen zu sein, eine grofRe Markengemeinschaft
im Social Web aufzubauen, die aktiv Content generiert und
verbreitet.??’

Nach Loschung der ReTweets und Selektion der Tweets,
die mindestens einen der 66 zu untersuchenden Emojis
enthalten, verbleiben 29.127 Tweets als Vergleichsdaten-
basis. Da auch hier Kombinationen von Emojis in einem
Tweet vorkommen, liegen insgesamt 34.232 Emoji-Tweet-
Zuordnungen vor. Die Ergebnisse zu beiden Marken stim-
men in vielen Aspekten iiberein. So ist auch bei McDonald’s
die Nutzungshéufigkeit von Emojis gering und liegt mit 5,14
Prozent sogar noch um 3,51 Prozentpunkte unter der fiir
die Starbucks-Tweets. Damit bestétigt sich die Aussage, dass
Emojis in der Twitter-Kommunikation zu bekannten Marken
aus dem Lebensmittelbereich aktuell nur wenig eingesetzt
werden.

Nahezu identisch fiir beide Marken ist die Tendenz, pro
Tweet nur ein Emoji einzusetzen. Auch fiir McDonald's liegt
diese Quote bei 85 Prozent der Textnachrichten. Bei Mehr-
fachanwendung dominiert mit rund 12 Prozent der Tweets
ebenfalls die Kombination von zwei Emojis. Die geringe
Verwendung von Emoji-Kombinationen konnte auf die von
Twitter diktierte Zeichenbegrenzung zuriickzufiihren sein.

227ygl. Postinett (2011).

Die fiinf meist verwendeten Emoji-Kombinationen sind in
Tab. 26 abgebildet. Wie auch bei Starbucks, treten die Emo-

jis Face with tears of joy &
héufigsten zusammen auf.

Auch im Rahmen der Analyse der zehn am haufigsten ge-
nutzten Emojis (s. Abb. 13) zeigen sich hinsichtlich des Vor-
kommens deutliche Parallelen zu den Starbucks-Ergebnissen.
Zum einen haben sich im téglichen Gebrauch ebenfalls nur
wenige Emojis durchgesetzt. Der Anteil der getwitterten Top
10 Emojis in Bezug auf alle 66 untersuchten Emojis betragt
63,76 Prozent und entspricht damit nahezu exakt dem Er-
gebnis der Starbucks-Daten.

Zum anderen zeigt sich im Rankingvergleich der Top 10,
dass acht der 66 Emojis jeweils in beiden Aufstellungen gelis-
tet sind, wenn auch mit leicht unterschiedlichen Listenplat-
zen. Tab. 27 stellt die berechneten Stimmungswerte, die Plat-
zierungen und die Haufigkeiten der Top 10 Emojis fiir beide
Marken gegeniiber.

Deutlich erkennbar ist, dass das Emoji Face with tears of
joy & im Hinblick auf die Nutzungshaufigkeit das Ranking
beider Marken dominiert. Wahrend bei Starbucks jedoch ein
positiver Stimmungswert ermittelt werden kann, ergibt sich
bei McDonald's ein leicht negativer Wert fiir das Emoji. Zu-
dem féllt auf, dass unter den Top 10 Emojis der McDonald‘s-
Tweets die beiden, jeweils mit einem hohen negativen Stim-

und Loudly crying face % am

mungswert bewerteten Emojis Unamused face = und Face

with medical mask ~~ gelistet sind. Insgesamt sind in den
Top 10 der McDonald’s-Emojis sechs mit z. T. stark ausge-
pragtem negativen Stimmungswert vertreten. Bei den Top
10 der Starbucks-Emojis sind es lediglich drei Emojis, fiir die
ein negativer Stimmungswert verzeichnet wurde. Des Wei-
teren ist zu erkennen, dass die Stimmungswerte der Emojis
der negativen Kategorie hinsichtlich ihrer Polaritét deutlich
ausgeprégter flir McDonald’s und in der positiven Kategorie
deutlich ausgeprégter fiir Starbucks ausfallen. Dies wird als
Hinweis darauf gewertet, dass McDonald‘s von den Konsu-
menten negativer wahrgenommen wird als Starbucks. In der
Presse wird McDonald‘s u. a. als , [ ...] fettiges, fleischiges, bil-
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Tabelle 26: Top 5 der am héufigsten verwendeten Emoji-Kombinationen (McDonald’s)

Kombination Haufigkeit Emoji Stimmungswert Emoji Stimmungswert
1 454 &2 0,04 & -0,58
2 154 & 0,04 & 0,57
3 103 & 058 & 0,57
an *°%
4 91 & 0,04 = 0,66
5 77 & 004 @ 0,75
&3 9.086

o] —— 2 501
2 e— 0 107
e 1 048
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Abbildung 13: Top 10 der am héufigsten verwendeten Emojis (McDonald’s)

liges Fast Food“?*® betitelt und kann damit den Trend eines
gesunden, fleischfreien und individuellen Lebensmittelkon-
sums regionaler Produkte nicht bedienen. Neben sinkenden
Umsatzen und schwindenden Marktanteilen gerat das Unter-
nehmen bereits seit einiger Zeit in Kritik, genetisch verén-
dertes und mit Chemikalien versetztes Fleisch zu vertreiben.
Zudem fiihren stdndige Preiserh6hungen und die angebliche
Ausbeutung von Mitarbeitern zu negativen Schlagzeilen.?*’
Die folgenden beiden Abbildungen 14 und 15 zeigen die
Stimmungswerte der 66 Emojis in Abhéngigkeit ihrer Nut-

zungshaufigkeit. Das Emoji Face with cold sweat = weist mit
-0,85 den niedrigsten Stimmungswert auf. Mit einem Wert

von 1,0 erzielen die Emojis Kissing face ‘3 und Black Heart
Suit ¥ den hoéchsten Stimmungswert. Allerdings sei ange-
merkt, dass fiir die Berechnung des Stimmungswertes die-
ser beiden Emojis nur wenige Tweets herangezogen werden
konnten. Der Wert ergibt sich auf Basis von einem (Kissing
face i) bzw. auf Basis von fiinf (Black Heart Suit V) als posi-
tiv klassifizierten Tweet/s. Die Aussagekraft des Stimmungs-
wertes ist daher als gering anzusehen. Der iiber alle Emojis
gewichtete Mittelwert betréagt -0,04.

Im Folgenden liegt der Fokus auf der Ubereinstimmung
der Stimmungskategorien bzw. -werte im Hinblick auf alle

2287 drzalek (2015).
229ygl. Zdrzalek (2015); Esser (2014); Szarek (2012).

66 in der Arbeit beriicksichtigten Emojis. Der Nachweis einer
hohen Ubereinstimmung deutet darauf hin, dass ein iiber-
wiegend einheitliches Verstdndnis in Hinblick auf die Stim-
mungskategorisierung der einzelnen Emojis vorliegt und sie
zur Messung von Stimmungen markeniibergreifend geeignet
sind.

Die Ergebnisse zeigen, dass 62 von 66 Emojis dersel-
ben Stimmungskategorie zugewiesen sind. Bei lediglich vier
Emojis werden unterschiedliche Stimmungskategorien er-
mittelt. Sie sind mit ihren jeweiligen Stimmungswerten und
Nutzungshéufigkeiten in der Reihenfolge ihrer Abweichung
in Tab. 28 aufgefiihrt.

Um die Unterschiedlichkeit und die sich dahinter ab-
zeichnenden Tendenzen zu untersuchen, wurden die den
Emojis zugeordneten Tweets stichprobenartig {iberpriift und
hypothetische Erkldrungsansétze fiir die abweichende Stim-
mungskategorie ausgearbeitet. Vorweg ist festzuhalten, dass
fiir alle diese Emojis gilt, dass sie in ihrem emotionalen Aus-
druck sowohl in positiven als auch in negativen Kontexten
Anwendung finden kénnen.

Das Emoji Face with open mouth ¢ weist die deutlichs-
te Abweichung auf und wird als Ausdruck des Erschreckens
bzw. Erstaunens genutzt, der sowohl positiv als auch negativ
empfunden werden kann. Das schockierende Erlebnis scheint
im Zusammenhang mit McDonald‘s, das freudige Ereignis
hingegen im Zusammenhang mit Starbucks im Vordergrund
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Abbildung 14: Negative Stimmungskategorie (McDonald’s): Emojis mit negativem Stimmungswert in Abhédngigkeit von ihrer
Nutzungshiufigkeit. Die Haufigkeit ist aus Griinden der Ubersichtlichkeit logarithmisch skaliert. Das Emoji Dizzy face hat
denselben Koordinatenwert wie das EmojiFrowning face with open mouth und wird daher linksversetzt angezeigt.
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Abbildung 15: Positive Stimmungskategorie (McDonald’s): Emojis mit positivem Stimmungswert in Abhédngigkeit von ihrer
Nutzungshiufigkeit. Die Haufigkeit ist aus Griinden der Ubersichtlichkeit logarithmisch skaliert. Das Emoji Kissing face hat
denselben Koordinatenwert wie das Emoji Black Heart Suit und wird daher linksversetzt angezeigt.

Tabelle 28: Emojis in unterschiedlichen Stimmungskategorien

Emoji Bezeichnung Abweichung  Stimmungswert (1) und Haufigkeit in % (r)
Starbucks McDonald’s
“  Face with open mouth 0,80 0,47 0,1 0,33 0,1
@ See-no-evil monkey 0,47 0,37 1 -0,1 1
&  Grimacing face 0,44 022 06 0,22 0,5
& Face with tears of joy 0,37 0,33 16,4 -0,04 26,5
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zu stehen. Ahnlich verhilt es sich bei dem Emoji-Affen See-

no-evil monkey & . Ein Erklarungsansatz ist, dass es zum
Ausdruck von Peinlichkeit oder Scham verwendet wird. Im
negativen Kontext genutzt, unterstreicht das Emoji das Er-
lebnis, wihrend im positiven Kontext genutzt das peinliche
Erlebnis humorvoll aufgenommen und als weniger schlimm
empfunden wird. Auch hier iiberwiegt bei McDonald‘s die

als negativ empfundene Peinlichkeit. Das Grimacing face =
fallt durch seine deutlich betonte Mundpartie auf. Diese weist
Ahnlichkeit mit dem von Tieren gezeigten Zihnefletschen
auf, das Arger ausdriickt. Der negative Stimmungswert er-
klart sich dadurch, dass dieses Emoji tatsidchlich von den
Kunden verwendet wird, um ihre Verdrgerung deutlich zu
machen. Gleichzeitig kann die Mundpartie auch als grinsen-
des Lachen gedeutet werden. Von Starbucks-Kunden wird das
Emoji daher zum Ausdruck von Freude verwendet. Dies er-
kléart die Einordnung in die positive Stimmungskategorie.

Die drei oben beschriebenen Emojis werden mit einer ma-
ximalen Nutzungshéufigkeit von einem Prozent nur selten
verwendet. Damit ist sowohl die Aussagekraft des jeweiligen
Stimmungswertes eingeschrankt als auch die Bedeutung die-
ser Emojis gering.

Die Einordnung eines Emojis in unterschiedliche Stim-
mungskategorien zeigt, dass es zu Interpretationsschwierig-
keiten kommen kann. Die emotionale Bedeutung eines Emo-
jis scheint nicht eindeutig zu sein und kann im schlimmsten
Fall zu Missverstdndnissen in der computergestiitzten Kon-
sumentenkommunikation fithren. Auch das bei beiden Mar-
ken am héufigsten genutzte Emoji Face with tears of joy &
befindet sich unter den Emojis, die hinsichtlich ihrer Stim-
mungskategorie nicht iibereinstimmen. Wie im vorangegan-
genen Kap. dargelegt, kann es zum Ausdruck von Ironie ver-
wendet werden und findet sich deshalb sowohl in positi-
ven als auch in negativen Textzusammenhéngen wieder. Auf-
grund des leicht negativen Stimmungswertes bei McDonald's
scheint hier die bittere Ironie zu iiberwiegen.

Zusammenfassend zeichnet sich ab, dass Emojis in Tweets
zu McDonald’s einen geringeren positiven bzw. héheren ne-
gativen Stimmungswert aufweisen. Der Vergleich der ge-
wichteten Stimmungsmittelwerte beider Marken zeigt einen
deutlich niedrigeren Wert fiir McDonald’s (-0,04) als fiir
Starbucks (0,37) und deutet darauf hin, dass die Marke Mc-
Donald’s von den Konsumenten negativer wahrgenommen
wird. Der parallele Blick auf die Wordcloud (s. Abb. 16)
sowie auf das Histogramm (s. Abb. 17) bestétigen diesen
Eindruck. Zum einen treten in der Wordcloud zu McDonald’s
deutlich weniger positiv assoziierte Emotionsworter auf als
in der Wordcloud zur Marke Starbucks. Zum anderen zeigt
die Haufigkeitsverteilung der Emojis eine deutliche Lastigkeit
im negativen Polaritédtsbereich.

Fiir die vorliegende Arbeit von entscheidender Bedeutung

ist jedoch die Feststellung, dass die Emoji-Stimmungskategorien

beider Marken zu 94 Prozent iibereinstimmen. 62 der 66
untersuchten Emojis werden nach Durchfiihrung der Tweet-
basierten Stimmungsanalyse sowohl fiir McDonald‘s als auch
fiir Starbucks in dieselbe Stimmungskategorie (Positiv bzw.

Negativ) eingeordnet. Die durchschnittliche absolute Mess-
abweichung der Stimmungswerte betrigt lediglich 0,21.%%°
AbschliefRend l4sst sich somit festhalten, dass im Lebensmit-
telbereich vorherrschend ein markeniibergreifendes einheit-
liches Verstédndnis zu den Emojis vorliegt und damit auch die
Entwicklung einer Emoji-Stimmungskategorisierung moglich
ist.

Auf Basis der ermittelten Stimmungswerte von minus
eins bis plus eins ergibt sich zudem eine intensitdtsmessende
Emoji-Polaritétsskala. Hierfiir wurde fiir jedes Emoji ein iiber
beide Marken gemittelter Stimmungswert berechnet.”*! Eine
sich ergebende Zuordnung der Emojis auf der Polaritétsskala
zeigt Abb. 18 . Die betrachteten Emojis sind in Abhédngigkeit
ihres Stimmungswertes (von -0,73 bis +1) angeordnet. Die
Farbung der Balken (Polaritdtsabstufung pro Farbe von 0,2)
zeigt die Zugehorigkeit eines Emojis zu einer bestimmten
Polaritatsstufe. Die Hohe der Balken gibt die Nutzungshé&u-
figkeit der jeweiligen Emojis an und spiegelt damit deren
Relevanz fiir die Konsumentenkommunikation wider.

5. Fazit

Obwohl Emojis als die am schnellsten wachsende Sprach-
form der Geschichte gelten, ist ihre emotionale Bedeutung
empirisch bisher kaum untersucht. Auf Basis der theore-
tischen Grundlagen zur Emotionsforschung wurde deut-
lich, dass Emojis in der computergestiitzten Kommunika-
tion bei der Ubermittlung von Emotionen eine bedeuten-
de Rolle einnehmen und das Textverstdndnis erh6hen. Ziel
der vorliegenden Arbeit war es zu klaren, ob in der Kon-
sumentenkommunikation im Social Web ein einheitliches
Verstandnis fiir das jeweilig genutzte Emoji vorliegt und
Emojis konkreten Emotionen und Stimmungen zuzuordnen
sind. Hieraus wiirden sich neue Ansétze in der Emotions-
und Marketingforschung ergeben. Neben den traditionel-
len Verfahren zur Emotionsklassifizierung und -messung in-
tensivieren sich mit der Entwicklung des Social Webs die
Forschungsbemiihungen, Emotionen bzw. Stimmungen {iber
textbasierte automatische Verfahren zu erfassen. In der Wis-
senschaft und Praxis haben sich automatische Stimmungs-
analysen bewéhrt, die Texte hinsichtlich ihrer Polaritit zu
negativen, positiven und neutralen Stimmungsklassen zu-
ordnen. Verfahren der Emotionsklassifizierung, die Texte auf
zugrundeliegende konkrete Emotionskategorien analysie-
ren, erzielen derzeit keine zufriedenstellenden Ergebnisse.
Die vorliegende Arbeit fokussierte daher den Ansatz, Emojis
iiber eine automatische stimmungsanalytische Betrachtung
nach Polaritétsklassen zu kategorisieren. Untersucht wurden
Emoji-enthaltende Kurznachrichten der Plattform Twitter.

230Fiir die Berechnung wurden zunichst die absoluten Differenzen der je-
weiligen Emoji-Stimmungswerte zu beiden Marken berechnet. Nachfolgend
wurde die Summe aller errechneten Differenzen gebildet und durch die Ge-
samtanzahl der Emojis (66) dividiert.

231Dje {iber beide Marken gemittelten Stimmungswerte der Emojis konnen
dem Zusatzmaterial (USB-Stick) entnommen werden. Dateiname: Berech-
nung Polaritatsskala.
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Abbildung 16: Wordcloud (McDonald’s)

25

20

15

10

Anzahl der Emojis

-1 08 -06 -04

-0,2

eat today
now
went t|me

knw

g 02

04 06 08 1

Klassenmitte der Stimmungswerte

Abbildung 17: Histogramm (McDonald’s)

Uber die Klassifizierung der Texte in die Stimmungsklas-
sen Negativ, Positiv und Neutral sollte eine entsprechende
Emoji-Stimmungskategorisierung entwickelt werden.
Mithilfe der open-source Software R wurden die fiir die
Datenerhebung, die Durchfiihrung der automatischen Stim-
mungsanalyse sowie fiir die ersten statistischen Auswertun-
gen erforderlichen Skripte eigens durch die Autoren pro-
grammiert. Innerhalb eines einmonatigen Datenerhebungs-
zeitraumes konnten so 996.197 Tweets zur Marke Starbucks
und zur Validierung der Ergebnisse 566.597 Tweets zur Mar-
ke McDonald's extrahiert werden. Die Wahl der beiden Mar-
ken begriindet sich u. a. mit der reziproken Beziehung zwi-
schen Emotionen und dem Konsum von Lebensmitteln sowie
der Bedeutung beider Marken im Fast-Food-Bereich. Fiir die
Entwicklung einer Stimmungskategorisierung wurden ins-
gesamt 66 Emojis beriicksichtigt. Auf Basis eines mit einer
kleinen Stichprobe durchgefiihrten Pretests wurde ein Ver-
fahren fiir die automatische Stimmungsanalyse ausgewéhlt.
Nach Durchfithrung der Stimmungsanalyse sowie der
Emoji-basierten Auswertung der Starbucks-Tweets wurden
die Ergebnisse mithilfe der Tweets zu McDonald‘s validiert
und diskutiert. Dabei zeichnen sich die folgenden Kernergeb-

nisse ab: Die Nutzungshaufigkeit der ausgewahlten Emojis
in Tweets zu bekannten Marken aus dem Lebensmittelsektor
ist mit durchschnittlich knapp sieben Prozent gering. Werden
Emojis in Tweets verwendet, verzichten rund 85 Prozent der
Nutzer auf eine Mehrfachnennung und driicken ihre Emo-
tion lediglich mit einem einzigen Emoji aus. Des Weiteren
zeigt sich eine deutliche Dominanz vereinzelter Emojis in
der Konsumentenkommunikation. Der Anteil der zehn meist
getwitterten Emojis in Bezug auf alle 66 untersuchten Emo-
jis betragt rund 60 Prozent. Ferner weisen die am héufigsten
verwendeten Emojis iberwiegend positive Stimmungswer-
te auf. Diese Ergebnisse decken sich groRtenteils mit den
in Kap. 3.3 vorgestellten Erkenntnissen. Zudem belegt die
Arbeit, dass Emojis im Lebensmittelsektor markeniibergrei-
fend tiberwiegend einheitlich verstanden werden. Insgesamt
konnten 94 Prozent der untersuchten Emojis bei beiden Mar-
ken in dieselbe Stimmungskategorie (Positiv bzw. Negativ)
eingeordnet werden.

Emojis erlangen somit fiir die Emotions- und Marke-
tingforschung Bedeutung. Die Aussagekraft von Stimmungs-
analysen kann Emoji-basiert erh6ht werden. Auf Basis der
ermittelten Stimmungswerte lie sich zudem eine Emoji-
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Polaritdtsskala von minus eins bis plus eins ableiten. Der
jeweils fiir die Marke berechnete gewichtete Stimmungsmit-
telwert bildet einen Indikator fiir das von den Konsumen-
ten wahrgenommene Image einer Marke. In der Gesamtbe-
trachtung verzeichnet Starbucks einen deutlich positiveren
gewichteten Stimmungsmittelwert (0,37) als McDonald's
(-0,04).

5.1. Limitationen

Die identifizierten Limitationen beziehen sich auf drei
Themenbereiche: die Eignung der Datenquelle Twitter, die
Schwéchen der fiir die Stimmungsanalyse zur Anwendung
kommenden Verfahren sowie die vereinfachenden Schritte
bzgl. des methodischen Vorgehens der Arbeit.

Trotz der in Kap. 3.2 genannten Vorziige der Verwen-
dung von Twitter als Datenquelle ergeben sich auch mit der
Plattform verbundene Einschrédnkungen. So stellt Twitter kei-
ne nutzerbezogenen Informationen, wie bspw. Angaben zum
Geschlecht und Alter, zur Verfiigung. Der zu den Tweets ange-
gebene Standort des Nutzers ist liickenhaft. Zum einen kénn-
te es fiir das bessere Verstdndnis der Parasprache Emoji inter-
essant sein, Unterschiede in der Nutzungshéufigkeit und der
Stimmungskategorisierung eines Emojis in Bezug auf sozio-
demografische bzw. geografische Merkmale zu untersuchen.
Vor dem Hintergrund markenpolitischer Aktionen und Re-
aktionen erschweren die fehlenden Daten zum anderen ei-
ne zielgruppenspezifische Ansprache. Ferner ist auf die Mog-
lichkeit hinzuweisen, dass Tweets von sog. Fake-Profilen er-
stellt worden sein konnten, um damit die gegeniiber einer
Marke identifizierte Stimmung positiv oder negativ zu ma-
nipulieren.?*? Dies muss jedoch mit dem Argument des kos-
tenlosen Zugangs zu einer grof3en und Vielfalt abbildenden
Datenquelle abgewogen werden. Trotz der wachsenden Be-
deutung von Twitter-Analysen in der Markt- und Verhaltens-
forschung ist zu beachten, dass die Daten nicht reprasentativ
sind, da nicht jeder Konsument der beiden untersuchten Mar-
ken Twitter nutzt bzw. Tweets zu den Marken Starbucks oder
McDonald’s verfasst. Es wird jedoch angenommen, dass die
in der Analyse nicht erfassten Konsumenten in Bezug auf die
Emoji-Verwendung kein anderes Verhalten zeigen als die in
der Analyse einbezogenen Konsumenten und somit eine Ver-
allgemeinerung der Ergebnisse moglich ist.

Fiir die Durchfithrung der Stimmungsanalyse greift die
vorliegende Arbeit auf das mit der Software R kompatible
Softwaremodul Sentiment140 zuriick. Der Quellcode dieses
Moduls ist nicht frei zugénglich. Es bleibt somit teilweise
intransparent, welche Features Sentiment140 fiir die Klassi-
fizierung der Tweets beriicksichtigt. Die Vorgehensweise des
Klassifikators kann damit nicht vollstdndig nachvollzogen
werden. So bleibt bspw. offen, ob der genauen Position eines
fiir die Klassifizierung relevanten Wortes Bedeutung zuge-
messen wird. Einer Studie von Pang et al. zufolge nimmt
auch die Wortposition Einfluss auf die Polaritit eines Sat-

zes’*® und damit auch auf die Zuordnung eines Tweets in

232ygl. Mostafa (2013): 4248.
233ygl. Pang et al. (2002): 83f.

eine Stimmungskategorie. Auch die in Kap. 4.2 aufgezeigte
starke Einflussnahme der durchgefiihrten Textbereinigung
auf die Klassifikation kann nicht ndher untersucht werden.
Die Intransparenz erschwert eine qualititssichernde und
optimierende Klassifizierung der Tweets und kann folglich
die Qualitdt der Emoji-Stimmungskategorisierung beeinflus-
sen. Eine kldrende Kontaktaufnahme der Autoren mit den
Entwicklern Go et al. blieb erfolglos.?>* Generell ist fest-
zuhalten, dass Stimmungen durch unzéhlige sprachliche
Moglichkeiten zum Ausdruck kommen konnen. Technisch
ist es sehr anspruchsvoll und derzeit noch nicht moglich,
samtliche Worter, Regeln und Merkmale des Stimmungsaus-
drucks vollstindig zu beriicksichtigen.?>> Daher kann es zu
Fehlinterpretationen und Fehlklassifizierungen kommen. Zu-
dem sind Stimmungsanalyseverfahren, trotz ihrer stetigen
Weiterentwicklung, derzeit kaum in der Lage, Sprachphéno-
mene wie Ironie und Sarkasmus zufriedenstellend zu identi-
fizieren.”*® Nicht korrekt zugeordnete Tweets verzerren die
Emoji-Stimmungswerte.

Mit Blick auf die fiir die Arbeit zur Verfiigung stehende
Zeit sind die Limitationen bzgl. des methodischen Vorgehens
der Arbeit grofdtenteils vereinfachenden Schritten geschul-
det. Da die manuelle Stimmungsanalyse i. d. R. sehr zeit-
aufwendig ist, konnte im Rahmen des Pretests lediglich ei-
ne Stichprobe von 100 Tweets betrachtet werden. Diese ist
nicht ausreichend, um qualititssichernd ein optimales Stim-
mungsanalyseverfahren auszuwahlen. Zudem sind die Beur-
teiler nicht geschult und keine englischen Muttersprachler,
sodass sprachliche Besonderheiten in den Tweets, insbeson-
dere Slang und Ironie, moglicherweise nicht richtig inter-
pretiert wurden. Es besteht somit prinzipiell die Moglichkeit
der falschen manuellen Zuordnung und einer Verzerrung der
fiir die Auswahl des Verfahrens entscheidenden Kennziffern
Tneg,pos UNA &reyer - Auch konnten hinsichtlich der Textbereini-
gung nicht alle 28 Konfigurationsmoglichkeiten getestet wer-
den. Um mogliche Qualitdtseinbuflen einzugrenzen, wurde
deshalb lediglich die Komplexitét in sinnvoller Weise erhoht.

Ferner ist darauf hinzuweisen, dass die Arbeit Emoji-
Mehrfachnennungen nicht differenziert betrachtet hat. Ein
in eine Stimmungskategorie eingeordneter Tweet wurde so-
mit mehreren Emojis zugeordnet und kann damit zu Ver-
zerrungen der Ergebnisse fiihren. Da jedoch nur rund 15
Prozent der klassifizierten Tweets Mehrfachnennungen ent-
halten, wird der Einfluss als gering eingeschétzt. Dennoch
empfiehlt es sich fiir nachfolgende Studien, eine nach Mehr-
fachnennungen differenzierte Stimmungsanalyse durchzu-
fithren und zu priifen, ob sich hierdurch evtl. Verdnderungen
in den Emoji-Stimmungskategorien ergeben. Zudem wird
die Aussagekraft des Stimmungswertes von Emojis mit ei-
ner nur geringen Nutzungshéufigkeit in den untersuchten

234In ihrem Paper fithren die Entwickler Go et al. auf, dass ihr Verfahren Un-
igrams und Bigrams beriicksichtigt. Auf der Homepage ist jedoch vermerkt,
dass der Klassifikator kontinuierlich weiterentwickelt wird. Welche Features
bis dato verwendet werden, ist somit nicht nachvollziehbar.

235ygl. Liu (2015): 135f.

236Vgl. Rosenthal et al. (2015): 459; Pang und Lee (2008): 38.
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Tweets angezweifelt. Diese Werte sollten in nachfolgenden
Studien tberpriift werden.

Die Aussage von Novak et al., die nach einer manuellen
Inhaltsanalyse von Tweets zu dem Ergebnis kommen, dass
die Positionierung eines Emojis am Satzende mit einer ho-
heren Polaritit des Emojis einhergeht,®” bleibt in der vor-
liegenden Arbeit unberiicksichtigt. Der Grund hierfiir ist die
Komplexitét der dafiir notwendigen Programmierschritte in
RStudio, die den vorgegebenen Rahmen der Arbeit {iberstie-
gen hitte.

Auch wenn die einmonatige Datenerhebung fiir beide in
der Arbeit untersuchten Marken gleichzeitig erfolgte und sie
damit den gleichen Umweltbedingungen unterliegt, ist es
moglich, dass der Zeitraum der Erhebung in den Friihlings-
monaten Einfluss auf den Inhalt der Tweets hat. So konnte
es sein, dass die ansteigende Temperatur zu einem hoheren
Konsum von to-go-Produkten, wie bspw. Starbucks-Kaffee,
fithrt und sich gleichzeitig positiv auf die Grundstimmung
der Menschen auswirkt. Folglich wiirden mehr Tweets in die
positive Stimmungskategorie zugeordnet, als es in den Win-
termonaten der Fall ist. Infolgedessen wére es moglich, dass
die Emoji-Polaritédtsskala positiv verzerrt ist. Es empfiehlt sich
fiir nachfolgende Studien deshalb, einen moglichen Einfluss
des Erhebungszeitraumes auf die Emoji-Stimmungswerte
empirisch zu tberpriifen.

5.2. Implikationen fiir Wissenschaft und Praxis

Zunichst werden Implikationen fiir weitere Forschungs-
bemiihungen aufgezeigt. Zum einen soll auf Verbesserungen
der automatischen Stimmungsanalyseverfahren, zum ande-
ren auf die Klarung der Allgemeingiiltigkeit des emotionalen
Ausdrucks der Emojis eingegangen werden. Zum Abschluss
werden Implikationen fiir die Praxis gegeben. Die vorliegen-
de Arbeit hat gezeigt, dass eine Klassifizierung der Emojis zu
den Stimmungskategorien Negativ und Positiv moglich ist.
Die eindeutige Zuordnung der Emojis zu Emotionskategori-
en, bspw. Freude, Vertrauen oder Enttaduschung, scheint hin-
gegen derzeit auf Basis von textbasierten Stimmungsanaly-
sen kaum moglich. Dies zeigen auch der Auszug der Ergeb-
nisse der Emotionsklassifizierung (s. Anhang D, S. 111). Eine
aussagekriftige und differenzierte Messung von Emotionen
ist aber sowohl fiir die Emotions- wie die Marketingforschung
von Bedeutung, z. B. fiir die gezielte Analyse der emotio-
nalen Wirkung von Marketingaktivitdten. Die Forschungsbe-
mithungen im Bereich des automatischen Emotion Minings
sollten daher intensiviert werden. Ein weiterer Aspekt bei
stimmungsanalytischen Betrachtungen ist die Identifizierung
von Ironie. Im Rahmen der Arbeit wurde deutlich, dass Emo-
jis fiir das Textverstdndnis von Bedeutung sind und u. a. als
Ausdruck von Ironie Anwendung finden. Daher empfiehlt es
sich, Stimmungsanalysen bzw. Klassifikatoren zu entwickeln,
die sowohl lexikalische und syntaktische Features als auch
den Emoji-Code als Merkmal fiir eine entsprechende Klas-
senzuordnung beriicksichtigen. Solch ein Verfahren sollte fiir

237Vg1. Novak et al. (2015): 1.

die zuverléssige Identifizierung von Ironie durch weitere For-
schungsarbeiten erprobt werden.

Das Vorliegen eines grofStenteils einheitlichen Verstand-
nisses fiir Emojis bei den Konsumenten begriindet die wach-
sende Bedeutung von Emojis fiir die Emotions- und Mar-
ketingforschung. Dennoch deuten die Ergebnisse des Pre-
tests an, dass es beziiglich der Emojis zu Fehlinterpretatio-
nen kommen kann. Nachdem die Beurteiler die im Tweet
verwendeten Emojis in ihre Beurteilung einbezogen hatten,
nahm die Beurteiler-Ubereinstimmung leicht ab. Des Weite-
ren zeigte sich im Rahmen der Ergebnisvorstellung, dass vie-
le der betrachteten Emojis in der Social-Web-Kommunikation
der Konsumenten kaum Anwendung finden. Hierfiir konnten
der mehrdeutige emotionale Ausdruck dieser Emojis und die
mit ihrer Verwendung auftretenden Missverstdndnisse mogli-
che Erklarungsansétze sein. Fiir zukiinftige Forschungsarbei-
ten empfiehlt es sich daher, den emotionalen Ausdruck und
das Verstandnis von Emojis differenzierter zu untersuchen.
Da die vorliegende Arbeit sich lediglich auf Marken aus dem
Lebensmittelsektor konzentriert, gilt es zum einen zu priifen,
ob sich die entwickelte Emoji-Stimmungskategorisierung mit
Daten anderer, moglicherweise weniger emotionalen Sekto-
ren bestédtigen lasst. Zum anderen konnten die Ergebnisse
mithilfe von anderssprachigen Tweets validiert werden. Dies
bietet sich vor allem deshalb an, weil die Mimik der Emojis in
verschiedenen Kulturkreisen aufgrund der sozialen Prégung
moglicherweise unterschiedlich wahrgenommen wird. Allge-
mein sind die Erkenntnisse iiber kulturelle Gemeinsamkeiten
und Unterschiede im Verstdndnis von Emojis noch unzurei-
chend.?*® Da jedoch vermutet wird, dass der Einfluss inter-
kultureller Unterschiede hinsichtlich der Interpretation der
Emojis deutlich geringer ist als der Einfluss kultureller Nor-
men auf die sprachliche AuRerung von erlebten Emotionen,
bietet eine Emoji-Skala dennoch einen vielversprechenden
Fortschritt fiir die Emotionsmessung.?*” In Kap. 2.2 wurden
die Vorteile einer bildbasierten Skala zur Messung von Emo-
tionen bereits dargelegt. Unter der Annahme, dass, zumin-
dest fiir die meist verwendeten Emojis, ein kulturiibergreifen-
des, universelles Verstdndnis bestitigt werden kann, kénnte
die Messung von Emotionen international und sprachenun-
abhéngig Emoji-basiert durchgefiihrt werden.

Abschliel3end werden Implikationen fiir die Praxis vorge-
stellt. Neben der Durchfithrung Emoji-basierter Stimmungs-
analysen konnen Unternehmen durch die Einbindung von
Emojis in ihre Markenkommunikation profitieren. Emojis
bieten als bildbetonte Kommunikationsmittel die M&glich-
keit, Konsumenten in ihrer Wahrnehmung zu beeinflussen
und den emotionalen Zusatznutzen einer Marke hervorzu-
heben.?*” Insbesondere positive Emotionen begiinstigten
den Erfolg einer Marke und stellen den Unterschied zwi-
schen starken und schwachen Marken dar.?*! Dem Beispiel
von McDonald’s folgend (s. Abb. ??), konnen Unternehmen

238ygl. Vidal et al. (2016): 127.

239Vgl. van Zyl und Meiselman (2015): 212; Vidal et al. (2016): 127.
240ygl. Kroeber-Riel und Esch (2011): 119, 216.

241ygl. Esch (2010): 70.
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mit Emoji-gepragten Kommunikationsmalsnahmen auf3er-
gewohnliche und einzigartige Erlebnisse kreieren und sich
damit von konkurrieren- den, funktional gleichwertigen Mar-
ken differenzieren.

Auch die von Twitter seit kurzer Zeit angebotene Emoji-
basierte Zielgruppenansprache unterstreicht die steigende
Relevanz von Emojis in der Konsumentenkommunikation.
Das Geschiftsmodell bietet Unternehmen die Moglichkeit,
Twitter-Nutzer, geméal3 ihrer jeweiligen durch Emojis aus-
gedriickten Stimmungen und Emotionen, gezielt durch
Werbung anzusprechen. Dafiir ist jedoch ein fundiertes
Emoji-Verstdndnis unabdingbar, wofiir die vorliegende Ar-
beit mit den ermittelten Emoji-Stimmungskategorien sowie
der Emoji-Polaritidtsskala eine gute Ausgangsbasis darstellt.
Da Emojis neben Emotionen auch Interessen, Ideen und
Konzepte ausdriicken, konnen Werbeanzeigen auch zu the-
menbasierten Emojis, wie bspw. Lebensmitteln, Kleidung,
Schmuck oder Dienstleistungen, eingeblendet werden. Vor
allem in Verbindung mit dem vom Konsumenten auf Twitter
teilweise angegebenen Standort bietet sich personalisierte
Werbung an.?*? So zeigte z. B. die detaillierte Analyse des

Emojis Sleeping face “in Kap. 4.3, dass es meistens genutzt
wird, um das als negativ empfundene Gefiihl der Ubermii-
dung ausdriicken. Starbucks konnte denjenigen Konsumen-
ten, die dieses Emoji twittern, bspw. einen Rabattgutschein
fiir einen Kaffee in der nichstgelegenen Starbucks-Filiale
einblenden lassen und so die Aufmerksamkeit auf die Marke
lenken. Eine Werbedominanz in der Produktkategorie Kaffee
kann zudem dazu fiihren, dass die Marke Starbucks beim
Kunden top of mind angesiedelt wird. Dies impliziert wett-
bewerbsbezogene Vorteile und stellt eine Moglichkeit dar,
die Marktposition langfristig zu festigen.”**

242Vgl. Shah (2016); Bauer (2016).
243Vgl. Gabler Wirtschaftslexikon (2016).
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