Yad
UNIGIS

Master Thesis

im Rahmen des
' YAGSNARAGNGOAaEf SKNAFy3ISa aDS23INI LIKAOKT |
(UNIGIS MSc) am Interfakultdren Fachbereich fur Geolnformatik (Z_GIS)
der Parid.odronUniversitat Salzburg

zum Thema

oZielgruppenorientierte Werbung im offentlichen
Raum mit Hilfe raumlicher und zeitlicher
Themenextraktion aus sozialen Netzwerken

vorgelegt von

B.Eng. Verena Kettmann
ID 10421QUNIGIS MSc Jahrgang 2015

Zur Erlangung des Grades
aal @GSN 2F { OASYyOS 6DS23INI LKaA{OD & D LL{y(Fe2 NI I

Kdéin 02.01.2018



Zielgruppenorientierte Werbung im 6ffentlichen Raum mit Hilfe raumlicher und zeitlicher Themenextraktion aus
sozialerNetzwerken

Eigenstandigkeitserklarung

Eigenstandigkeitserklarung

aLOK @SNBEAOKSNB>X RASAS al 4GSN) ¢KSara 2KyS TN
als der angefuhrten Quellen angefertigt zu haben, und dass die Arbeit weder in gleicher

noch in &hnlicher Form einer anderen Prifungsbehdrde vorgelegen hat oder sonst wie
veroffentlicht worden ist. Alle Ausfihrungen der Arbeit, die wortlich oder sinrigjeméa
NOSNYy2YYSY 6dzNRSy> aAyR SyiaLNBOKSYyR 3IS1Syyl

K6In,02.01.2018 V %-@ﬁzﬁ

Ort, Datum B.Eng. Verena Kettmann



Zielgruppenorientierte Werbung im 6ffentlichen Raum mit Hilfe raumlicher und zeitlicher Themenextraktion aus
sozialerNetzwerken

Kurzfassung

Kurzfassung

Mobil-nutzergenerierte Daten aus sozialen Netzwerken bieten ein grof3es Potgatiales

darum gehtZielgruppen zu definieren und zu lokalisieren. Menschen schreiben Uber Themen
die sie gerade beschaftigen und teilen sie mit der ganzen Welt. Diese Informationen kdnnen fur
die Werbebranche von grol3er Bedeutung sein, insbesondere €iiPldhung von digitaler
Werbung im 6ffentlichen Raum. Mit dieser Arbeit soll Gberprift werden, ob aus der Vielzahl an
Nutzerbeitragen sozialer Netzwerke thematische Cluster extrahiert werden kdheaesich
sowohl raumlich als auch zeitlich klar abgrenassen. Als Quelle wird auf die popularsten
sozialen Netzwerke in Deutschland zurlickgegriffen, die eine offene API anbieten und darliber
hinaus die notwendigen Informationen fur diese Arbeit liefern: Den Textbeitrag, das Datum und
die Uhrzeit des Beitrag®wie die geografische Positj@n welcher der Textbeitrag verfasst
wurde. Dies trifft auf die Netzwerke Twitter, Instagram und Flickr zu. Die Beitrage dieser
sozialen Netzwerke sollen mit Hilfe von Methoden des maschinellen Lernens geclustert werden
um InteresseAThemen zu extrahieren. Im Fokus steht hier die Methode Latent Dirichlet
Allocation, welche auf Wahrscheinlichkeiten basiert. Kombiniert digr/lethode mit dem
GibbsSamplingAlgorithmus, welches das Wahrscheinlichkeitsmatkihtiv annahert. Die

Arbeit beschreibt, wie die Daten der sozialen Netzwerke gesammelt und gespeichert werden.
Die gesammelteriTextbeitragewerden, bevor sie mittelsler Methode Latent Dirichlet
Allocation analysiert werden kiden, bereinigt und aufbereitet. Fir diesgweck kommen
mehrere Methoden zum Einsatz wad3.Rechtschreibkorrektur oder Lemmatisierubg die
Textbeitragader sozialen Netzwerke fhausgewahlterof3stadten Deutschlandesammelt
werden, werden diese Methoden mit deutschsprachigen BibliothekenWididerbichern
durchgefuhrt, als auch, bedingt durch den hohen TourisAmisil in den Grol3stadte, mit
englischsprachigen Bibliotheken und Worterblchére resultierenden Ergebnisse werden

mit Hilfe der raumliche Autokorrelation Local Moran | kartograpihis ausgewertet und
interpretiert. Die Arbeit zeigt, dass eine Auswertung mit den hier beschriebenen Methoden auf
ZeitschienerEbene im deutschsprachigen Raum moglich ist, jedoch mit erhebliche
QualitatseinbulRungegerechnet werden muss, da die Anzahl desagnmelten Textbeitrage,

bedingt durch daBoheDatenschutzbewusstsein in Deutschland, verhaltnismaliig ganohg
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Abstract

Abstract

Mobile usergenerated contenfprovides a huge potentidbr definition and localizationf
targetgroups. People are writing about topics, which they are interested in and share them
with the whole world. These information can have a highly important impact for the advertising
industry, especially for the planning of digital advertisemepulslic space. The purpose of
this work is tcevaluate if it is possible to extract thematic clusters from the large amount of
social network postingand if it is possible tolearlydifferentiatethem spatially and temporally.

The sources will be the ntgsopular social networks in Germany that offer an open API which,
moreover, deliver the necessary information for this work: The text contribution, the date and
time as well as the geographic position of the location where the text contribution was send.
The networks Twitter, Instagram and Flickr meet the requirements. The text contributions of
thesesocial networks will be clusteredth methods ofmachinelearning to extract topicsf
interest The focus will be laid on the method Latent Dirichlet Allmtavhich is based on
probabilities. The method will be combined with the GiShmpling algorithm, which
approximates the probability model. It will be desaidibeow the social media data will be
colleced and savd. The saved text contributisnwill be prepared and corrected before the
analyzation with Latent Dirichlet Allocation starts. For this purpose several methods will be used
e.g. spelling correction or lemmatization. The text contributions will be @allech selected

large cities in Germanyherefore this methods will be execdteith Germanlibraries and
dictionaries. Regarding to the high tourism ratio, English libraries and dictionéiries also

used. The results will be cartogra@iiganalyzed and interpreted with the help of thmatial
autocorrelation Local MoradnThis work shows, that an evaluation with the presented msthod

in the German speaking area for spedifiteslotsis possible Regarding to the small number

of text contributionswhich is caused by the high data priten awareness in Germaryhas

to be anticipated with losings of quality
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1. Einleitung

1.1 Problemstellung

Wer ein Produkt bewerben mochte, sollte sich zunachst tber ein paar wichtige Fragen klar
werden. Was mochtehwo und wie bewerben und vor allem, wen méchte ich mit meiner
Werbung erreichenEine wichtige Entscheidung ist in diesem Zusammenhang auch die
Wahl desWerbenediums. Mit einer Anzeige in einer Tageszeitung kann eine ganz andere
Werbewrkung erzielt wedten, als wenn das gleiche Motiv aufergrol3en Plakatwand zu
sehen ist. Letzteres fallt in den Bereich der AuBenwerlAufgenwerbung ist ein Zweig der
Werbebranche, der primér auf Werbung im 6ffentlichen Raum spezialisiert isinbasst

grol3e klassche Plakatflachen die an Stral3en stedleerauch experimentell&€ormen der
Werbung wie z.B. Werbeaufdrucke auf StralRenbahnen. Die raumliche Platzierung der
Werbung ist in der Regelcht willkirlich, sondermlas Resultavon vorangegangenen
Analysen. Jaach Kundenwunsch und Werbemotiv ist es, Aed bestmogliche Potential

aus dem vorgegebenen Werbeetatgewinnen indem die gewinschte Zielgruppe direkt
dort angesprochen wird, wo sie sitiit einerhohen Wahrscheinlichkeit aufhalt. Oft wird in
diesem Hsammenhang der Begriff Geomarketing verwendet. Fur ein erfolgreiches
Geomarketing sindowohlraumlicheals auchstatistische Daten unerlasslich. Nur wenn es
Daten dartber gibtwo sich eine bestimmte Zielgruppe aufhélt, kann Diese mit moglichst
geringenStreuverlusten angesprochen werden. Eigm technischerfortschrittwandelt

sich das Bild der AulRenwerbung zunehmend. Analoge Werbeflachen, welche manuell
beklebt und in einem Zyklus von durchschnittlich 10,5 Tagen durch ein neues Motiv ersetzt
werden, weden mehr und mehr durch digitatecreens ausgetauscht. Ganze Werbenetze
entstehen an neuen und vorher undenkbaren Orten und erméglichen so eine ganz neue
Form der AuRenwerbung. Werbung auf digitalen Screens kann viel gezielter und flexibler
eingesetzt werdn, als es in der klassischen AufRenwerbung je mdglich war. Es kénnen nicht
nur viel mehr Werbemotive auf eineemzigenScreen gezeigt werdesondern der Kunde
kannauchein Zeitfenster bestimmen, in welchem er sein Werbemotiv ausstrahlen mochte.

Sowohl ber den Tag verteilt, also auch tber die Woche. Diese Form der Buchungseinheit
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wird Zeitschiene genahrDie meisten Anbieter von digitalen Werbetragern definieren eine
Zeitschienalseinen3-stiindigen Slot, in welcheaine Programmschleife die eingebust
Werbemotivewiederholt.Diese neue Moglichkeit, Zielgruppen ganz gezielt ansprechen zu
kénnen bringt auch neue Probleme mit siBhA S CNJ 3S € | dzi SG ydzy VYA
0STAYRSO aAOK YSAYS %ASt 3INUzLILIS & ZEs JiReh& SNy |
Vielzahl an Daten destatistischen Bundesamtes uBdfragungsstudien die in den Raum
kumuliert werden] | Yy Sy dzva2 RAS CNI 3S RSa. dedocha 3 dzi
lassen alleliese Datensatze keine zeitliche Betrachtung zu. Um fir die Plaonudigivalen
Werbetragerneine Zielgruppe sowohl raumlich, als auch zeitlich bestimmen zu kdnnen,
muss ein neuer Ansatz entwickelt wergddassen Datengrundlage es erlaubt, Rickschlisse

Uber diese Informationen gewinnen zu kénnktobil-nutzergenerierte Dign aus sozialen

Netzwerken stellen eine mogliche Quelle fiir diese Informationen dar.

1.2 Ziel der Arbeit

Mobil-nutzemgenerierte Daten bieten eine ideale Datengrundlage zur raumlichen und
zeitlichen Zielgruppenbestimmung. Sie slimdkt von depotentiellen Zigruppe verfasste
Textbeitragedie neben den eigentlichen thematischen Inhalten auch die Usmei¢ die
geografische Position liefemon welchedie Nachricht gesendet wurde. Dies setzt natirlich
voraus, dass der Anwendsgine Erlaubis dazu erteilt hatseinegeographisch@osition zu
veroffentlichen Ziel dieser Arbeit ist es zu Uberprifen, ob diese Daten verwendet werden
konnen, um mit Hilfe von Methoden des maschinellen Lernens thematiadhiéden die
sowohl raumlich als auch iieh differenzierbar sind. Es soll Uberprift werden, ob die
gewahlten Methoden auf detheutschsprachigen Raum angewendetden konnen. Das

die Motivation dieser Arbeitst, die Planbarkeit von Werbekampagnéir digitalen
Werbetragernzu verbessernwerden die thematischen Cluster nicht flachendeckend in
Deutschland gewonnen, sondern konzentrieren sich raumlich um dielo&&nvon
digitalen WerbetragerrDies sind in der Regel die Grof3stadte Deutschlémdieser Arbeit
wird das Verfahren exemplastsauf Basisvon Datender Grof3stadtBerlindurchgefihrt

um die Machbarkeit zu Uberprifeie Wahl der Stadt wird in Kapitell Aufbau der
Testdaterbegrindet.
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1.3 Methodik

Fur die Bildung der thematischen Cluster werden Methoden des maschinellen Lernens
verwendet. Diese sind fur diesen Anwendungszweck besonders geeignet, da eine sehr grol3e
Anzahl an Texten objektivaysiert werden salDie Masse der Daten wirde eine manuelle
Auswertung nicht erlauben. Die Methode die hier eingeseted> A a0 of I G Sy
1 £ £ 20 (A 2D0es isto pirb Vérfdhren, welches auf der Berechnung von
Wahrscheinlichkeiten basiert. Bei LDA wird fur jedést in einem Dokument eine
Wahrscheinlichkeit berechnet diediziert wie themenbildendlas Wortfiir das Dokument

ist. Ein Dokument kann aus mehreren Themen bestehendigs® Themen kdnnen in
mehreren Dokumenten  vorkommen. Vor  diesem Hintergrund konnen
dokumentibergreifend thematische Cluster gebildet werdai et al., 2003Textbeitrage

sozialer Netzwerke, welche in Deutschland verfagstden beschranken sich nicht
ausschlief3lich auf Text der deutschen Sprache, sondergréigignteils eine Mischung aus
deutschen und englischen TextdBedingt durch den hohen Tourismus in deutschen
Grol3stadten ist ein Teil d€extbeitrdgeauch in anderen Spriaen verfasst, aber der grofite

Teil beschrankt siciwf diese beidesprache. Diesbedeutet dass die gewahlte Methode

mit mehr als nur einer Sprache kompatibel sein muss. LDiiristiese Problematik
besonders gut geeignet, dée Methode auf einemein mathematischer Ansatmasiertund

somit sowohl sprachunabhangig, als auchaspenibergreifeneingesetzt werden kann
(Mimno et al., 200p Somit kbnnen Textbeliebiger Sprache verarbeitet werden, die
innerhalbeines zuanalysierenden Text€orpus auch unterschiedliche Sprachen aufweisen
konnen Mit LDAwerdeneinmalig die wahrscheinlichkeitsbasierenden thematischen Cluster
ermittelt. Um hier aber ein optimales Ergebais erreichen, wird LDA in der Regel
Kombinationmit einer iterativen Methodeingewendetwelchedie thematischenCluster
sukzessive anndhert und optimiert. Oft wird diesem FallRSNJ ! f 32 NR-(i K Y dz&
{FYLX Ay3Ia SAy3aSaSial G Irtpdrafnblér gid \WdKver@iungéhldénS S A y |
Themen annaheriGriffiths and Steyvers, 200Dadas GibbsSamplingereitsin anderen
wissenschaftlicheArbeiten gute Ergebnisse erzielithwird in dieser Arbeit die Methode

LDA mit GibbSampling kombiniefgl.1.4 Verwandte Arbeitgn
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Bevor LDAINd das GibbSamplingangewandtverden werden dieeingehendernTexte zur
maschinellen Auswertung aufbereitet. Dies beinhaliiet Entfernung von Stoppworten
Rechtschreibkorrekten, LemmatisierungTokenizatiorund Bagof-Word-Matrizen.Durch
diese Aufbereitungn werden die Texteso weit wie mdglich homogenisiert um ein
optimaleres Ergebnis zu erzielddie hier genannten Methoden werden in dem Kaj2itel

Grundlagemaher erlautert.

1.4 Verwandte Arbeiten

NutzergenerierteDaten von sozialen Netzwerken, insbesondere Twiitden, sind
Gegenstand vieler wissenséttiaher ArbeitenDie Daten sind in der Regel frei zuganglich
und in einer grof3en Anzakibn vielen unterschiedlichen Menschezw.Personengruppen
verfasst Dies macht sie besonders interessant fur wissenschaftliche Analysen und
Auswertungen unterschiicher Themengebieten. Die meisten Arbeiten befassen sich
damit, die verfassten Textnachrichten auszuwerten und nutzen dabei unterschiedlichste
Methoden.Cheng, Caverlee und Lee haben 2010 embeidverdffentlicht, welcheich
darauf konzentriert,Texbeitrage der Plattform Twitter zu analysierem Ruckschliisse
Uber die geographische Position des Verfassers der Nachigttgn zu kdnnenDabei
werden mehrere Methoden angewendet, die alle gemein haben, dass der Inhalt der
Textbeitrage gechiert wird. AnschlieRend werden die Ergebnisseit weiteren
Informationen wiez.B. derlP-Adresse odeinformationenexternea Wissensdatenbanken
angereichert um die Lokalisation zu verfeinern bzw. zu optimiei2ie Methoden die
Cheng, Caverlee und Lee verwendamd jedochicht aus dem Bereich der Topitodeling
Algorithmen(Begriffwird in KapiteR.1 TopieModek ndherbeschrieben)Vielmehr findet

ein Clustring uberdie einzelne Worte der Textbeitragetatt, welchekategorisiert und in
Kontext gebracht werderbazu werdenm VorfeldWorte definiert, welche Ruckschliusse
NoSNJ SAy DSo6ASG 3ASo0Sy (I yySyod ! fa .ehktalASt
umgangssprachlichgegriufRung in Texas.iStextbeitrage, die dieses Wort beinhalten legen
den Schluss nahe, dass der Verfasser sich zum Zeitpunkt der Erstellung wahrscheinlich in
Texas befunden ha{Cheng et al., 20)0 Die Methode, welcheam haufigsten in

wissenschaftlichen Arbeiten angewendeird, wenn es das Ziel istextbeitrage von
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Plattformen wie Twitter aszuwerten und zu clusterist LDAIn Verbindung mikinem
Annaherungsilgorithmus wie dentGibbsSampling. Je nach Motivation der jeweiligen
Arbeit, werden dielurch LDAyewonnen Ergebnisse mit weiteren Verfahren und Methoden
aufbereitet und konkretisierObwohl in vielen Arbeiten die Methode angewendet wird

sind die Ergebnissg nach Aufbereitung, Zeitstand, Kontext und weiteren Analysemer
Andere und somit attraktiv flr wissenschaftliche Arbeiten. Als Beispiel karthe2€x11
veroffentlichteArbeit von Zhao, Jiang, Weng, He und Lim genannt werden. Hier wird der
Inhalt von Zeitungsartikeln der New York Times mit Textbeitrdgen der Plattform Twitter
verglichen. Ziekares heraiszufinden, ob beide Queti@hnlichelnformationen liefern und
somit Twitter als Nachrichtenmedium genutzt werden kabazuwurden Methoden des
TopicModeling wieLDAverwendet um die Inhaltder Zeitungsartikel, als auch der Twitter
Textbeitrage zu clustern bzwzu extrahieren. Kombiniert wird die Methode mit Gibbs
Samphg um das Wahrscheinlichkeitsmodell anzunahern. Fir den eigentlichen Vergleich der
Ergebnisse werden im Anschluss Methoden des Textmining herangdZbgenet al.,
2011). Die Arbeit zeigt, dass sich die gewéhlten wissenschaftlichen Methoden sehr gut
eignen um grofRe Textsammlungen automatisiert zu verarbeiterzurdhalysieren. Die
bisher betrahteten Arbeiten haberausschliel3lichTextbeitrage analysierwelche in
englischer Sprache verfasst sind. BesontBxaist allerdingsauchdazu geeignetTexte
sprachunabhéngig zu verarbeitddies zeigt die Arbeit von Yang, Xu und Li aus dem Jahr
2011.Die Arbeit untersucht 3 unterschiedliche Methodemt welchen die Interessen von
Benutzern identifiziert werden sollemdem die von ihnen verfassten Textbeitrage aus
sozialen Netzwerkergeclustert werden.Das soziale Netzwerk, welches hier naher
betrachtet wird, ist nicht wie bei so vielen ander&rbeitendie Plattform Twitter, sondern
Weibo. Dies ist ein sehr populdres soziales Netzwerk aus China, in wediehBexte
Uberwiegendin chinesischer Sprachlwerfasst werdenEines der 3 Verfahren, welce
Interessen deBenutzeridentifizieren sollenist LDA Die Arbeitvon Yang, Xu und zgigt,

dass es mit Hilfe der Methode moglich ist, die Intere§3@mmen der Benutzer
einzugrenzen, auch wenn sie iner Sprache wie Chinesisch geschrieben(gheng Yang
etal., 201}
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1.5 Aufbau deArbeit

Diese Arbeit ist in 7 Kapitel unterteilt. Das erste Kapitel stellt die Einleitung dar. In diesem
Kapitel wird aufgezeigt, welche Motivation hinter dieser Arbeit steht. Es wird die
Problemstellung skizziert und die Zigéx Arbeit ndher beleuchtetNeben den Methoden,

die zur Problemldsung fihren sollen, wird ein Uberblick iber verwandte Arbeiten gegeben.
Der Einleitung folgt in Kapitel 2 eine nahere Betrachtung der theoretischen Grundlagen, die
den anzuwendenden Methoden zugrunde liegen. Es werdemtige Begriffe erklamind

die Funktionsweise vonDAsowiedie in Kombination angewendeten Methoden vuié.
GibbsSampling oder Lemmatisierung erlautert. AnschlieBend wird in Kapitel 3 néaher auf die
Daten eingegangendie den hier durchgefiihrten Analgs zugrunde liegen. Bsird
beschrieben, welche mobiutzegenerierten Daten verwendet werde Ebenso wird
aufgezeigt, wie iese Datengewonnenwerdenund welche Probleme damit einhergehen.
Nachdem die Datengrundlage geklart ist, folgt in Kapitel 4 eesshBeibung der
Systemarchitektur. Es wirskizziert welche Komponenten verwendeterden um die
Analyse mitLDAdurchzufiihren. Dies umfasst sowohl eine Ubersicht der verwendeten
Datenbank und Programmiersprache, als auch alle Packeges bzw. Bibliotine kem,
Drittanbietern eingebundenverden Anschlieend wird in Kapitel 5 ndher beschrieben,
welche Schritte unternommen werden, um die gewonnenen Daterder Analyse mitDA
aufzubereiten. Es werden alle Schritte naher beschrieben und deren Notwendigkeit
dargelegt. Das Kapitel schliel3t mit einer Gesamtibersicht aller durchgefuhrten Prozesse und
beschreibt die eigentliche Implementierung. Dem folgt in Kapitel 6 eine Bescigreiia

die Themen mit Hilfe vobDAund den entsprechenden.DAModellengewonnenwerden

Hier wird ebenfalls kurz auf die Implementierung eingegangen und der Zusammenhang
zwischen dem LDKodel und dengespeicherten Ergebnisséeschrieben. In Kapitel 7
werden die zuvor beschrieben Methoden und Techniken an einem praktischen Beispiel
angewendetum einenachfolgendeEvaluierung zu ermdglichebBiese Evaluierung wird
exemplarischfir ein zuvor definierte Gebiet duchgefuhrt. Es wird der Testaufbau
beschrielen und wiedie Durchfiihrung aussieht. Hier wird neben der Themengewinnung
ebenfallsndher auf die zentrale Kernfrage dieser Arbeit eingegangen. Es soll Gberprift

werden, ob mit Hilfe von Daten aus sozialen Netzwerken und maschineller
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1. Einleitung

Themenextraktion Zielgppeninformationen gewonnen werden kénnen, die dabei helfen
digitale AuRenwerbung zu planen. Um dies zu beantworten wird nach der Themenextraktion
eine raumliche Auswertung der Ergebnisdarchgefiihrt und die dort gewonnenen

Ergebnisse im Anschludiskiert.
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2. Grundlagen

2.1 TopieModels

TopicModels ist ein Oberbegrifiir eine Gruppe von Algorithmete es erlaubemit Hilfe

von statistischen AnalyseRickschlisse Uber die thematische Struktur einer Ansammlung
von unstrukturierten Texten zu zigheNebenden thematischen Informationedecken

diese Algorithmen auf, wie die Texte und Themen zusammenhangen und wie sie sich im
Laufe der Zeit verandert haben. Alle Algorithmen die der Gruppe der-Mogéls
zugeordnet werden konnelmaben gemeinsam, dasie auf eine groRe Anzahl vaxf€n

angewendet werden konndilei, 2012

2.2 Latent Dirichlet Allocation

Eine weit verbreitete Methode der Tog¥odels ist Latent Dirichlet AllocatighDA) Die
folgenden Ausfuihrungen dieses Kagibeziehen sich auf die in 20%én Blei geschilderten
Ergebnisseu diesem Them@lei, 2012 LDAst ein probabilistiscteVerfahren, welches
aufdem Kerngedanken basiert, dassbeim TopieModeling zwei ArtemnonVariablen gibt:

Die beobabtbaren und dienicht-beobachtbaren (latenten) Variablen. Als beobachtbar
werdenDokumente und dereWorte eingeordnet. NicHbeobachtbar sind die eigentlichen
Themen, die mit Hilfe von LDA gefunden werden sollen. Um nachvollziehen zu kénnen, wie
diese Themenmit Hilfe von LDAntstehen, ist es notwendig die Beziehung zwischen diesen

Variablen zu verdeutlichen:

{1 EinDokumenbesteht aus mehrerefihemen Dabei fallen den Thementerschiedliche
Gewichtungerzu, welcheaussagen wie themenbildend sie fir das Dokument sind.

1 EinThemastellt eine Wahrscheinlichkeitsverteilung tUber das gesamte Vokabular aller
Dokumente dar. Dabei kann die Wahrscheinlichkeit niemals den Wert O Rébgdes
Wort wird eine Wahrscheinlichkeermittelt, mit der es einem Thema angehéei sie
Yy20K a2 1fSAYyd 9AYy . S DKA ] Byt chSHhI S o . |
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2 KNAOKSAYf AOK{|SA RSY ¢CKSYLI a b Hik NJHzy 3 K
Wahrscheinlichkeit gering ist, dd®¢ & 2 2 N&  amduMNigses Theméillt.

1 EinWort kann mehreren Themen angehoéren. Dabei kann das gleiche Wort mit ahnlich
hohen Wahrscheinlichkeiten mehreren Themen zugeordnet werden. Das Wort
a. FyrySa KIFd TN SAyS K2KS 2| ONBEGKIIA V|
' yT dZASKI NBy > 0SSN I3SKI NI S6Syaz2z YAl K2KSN

Abbildungl zeigtdie hier beschriebeneusammenhangdes LDAVlodels wie sie Blei
2003definiert hat.

Verteilung
Worter Uber
Themen

b —— |

Themen
K anzahl

a —— q — z

-

Verteilung
Themen Uber
Dokument

Thema ] Wort ] Dokument

Abbildungdl: Grafisches Darstellung desAtidodels(Blei et al., 2003)

LDA arbeitet mit Bagf-Word (siehe Kapite2.5 Bagof-Words) Matrizen. Demnach werden
in dem Verfahren keine semantischen Ruckschlisse aus den Texten gewonnen. Vielmehr
wird davon ausgegangen, dass die Reihenfolge der Worte in einem Dokument nicht wichtig

ist. Ein Dokument wird nicht als literarisches Werk mitsahéthtigem Kontext und
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Bedeutung angesehen. Wahrscheinlichkeitsbasierte -Mpitels wie LDA arbeiten auf der
Annahme, dassin zufalliger zweistufiger Prozess zu der Entstehung der Dokugefaket
hat. In diesem Prozessird zunéchstzufalliggeneriert auswelchen Themen sich jedes

DokumentzusammensetztDanach wird jedes Wort eines Dokumentes zufddig darin

enthaltenen Themerzugordnet.Bei diesem Prozess sind die Themen und ihre Verteilung

der Ausgangspunkt.

Unter dieser Annahme z@ntstehung von Dokumenten wird der Prozess umgegduat
aus einer gegebenen Sammlung von DokumenlienThemenund ihre Verteilungzu
ermitteln. Das Problem bei diesem Ansatz besteht darin, d&s&nzahl aller méglichen
Themenverteilungen sehr grol3.islle moglichen Themenverteilungen kdnnen daher nicht
berechnet werden Melmehr nahertLDA in Verbindung mit dem Gik®ampling die
Ergebnisse immer weiter an, bis ein zufriedenstellendes Ergebnis erreicliinist.
Annéherung ist jedoch nur mdglich, wedie Anzahlder Themen die ermittelt werden

sollen, im Vorfeld festgelegturde.

Abbildung 2 verdeutlich die hier beschriebenen Prozesse und deren zu erwartende

Ergebnisse.
5
I-_[IE'EI% Themen Ii
Anzahl von
Themen
Thema 1 Apfel
. i Laufen  0,2% Baum
LAD/GlbbS Themag Wort Springen 0,08 % Laufen
e Sampling zusammensetzung [FEEISEEREERTS e Hochhaus
=
Dokumente
Dokument- =
[Anzahl, Worte] Themenverteilung —

Abbildung?: LDA/Gibbs SamplirgingabeErgebnisse

10
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2.3 GibbsSampling

Das GibbsSampling ist ein Algorithmusyelcher mit der Markov+ChainMonte-Carle
Methode (MCMGMethode)arbeitet Mit Hilfe des GibbSampling kdnnen Stichproben aus
mehrdimensionalen Verteilungen generiert werden, bei welchen nur einige der bedingten
Verteilungen bekannt sin@Casella and George, 199Es isein iteratives Verfahrerhei
demaus einer grof3en Sammlung an Dokumenten Themen extrahiert werden kDazen.

wird im ersten Schrittie Anzahl der Themen festgelegelchedurch das GibbSampling

in einer gegebenen Dokumentsammlwerqittelt werdensollen. AnschlieRend wird jedem
Wort aller Dokumente ein beliebiges Staltema zugewieseMach diser Initialisierung
beginnt der eigentliche iterative Prozes$n jedem Iterationsschritt wird die
Wahrscheinlichkeit berechnet, mit der ein Dokument eingémma zugewiesen werden
kann, sowie die Wahrscheinlichkeit mit der ein Wort einem Thema zugeordnet ist. Dies
geschieht unter der Annahme, dass Worter, die zusammen in einem Dokument vorkommen
mit einer hoheren Wahrscheinlichkeit auch dem gleichen Themgahénen. Nach jeder
Berechnung der Wahrscheinlichkeiten werden die Werte des vorherigen Iterationsschritts
Uberschrieben. Dies wiich Idealéll solange wiederholt, bis sich die Wahrscheinlichkeiten
Werten annéherpdie sich bei jeder Iteration nur noch leicht verandéne. Ergebnisse sind
demnach stark von der Anzahl der Iterationen abhangig, sowie deahlAder zu
ermittelnden Themer{Blei, 2012 Abbildung3 zeigt den hier beschriebenen Prozess des

GibbsSamplingn einer vereinfachten Darstellung

11



Zielgruppenorientierte Werbumg 6ffentlichen Raum mit Hilfe rAumlicher und zeitlicher Themenextraktion
aus sozialen Netzwerken

2. Grundlagen

Themenanzahl

Ubergabe Dokuments
festlegen

Jedem Wort aller
Dokumente

BeliebigesStartThema
zuweisen

Thema- Dokument

Wahrscheinlichkeiten
berechnen

Wort - Thema

$$ 9 -

Ergebnisse ausgebe

Abbildung3: Schematische Darsteily- GibbsSampling

2.4Tokenisierung

Als Tokenisierung bezeichnet man den Prozess, wenn ein eingegebener Text in seine
einzelnen Elemente zerteilt wird. In den meisten Fallen handelt es sich bei den Elementen
um Satzzeichen oder Worter. Handelt es bigihden Elementen um Zeichenketten, nennt

man diese auch Toke(Grefenstette and Tapanainen, 199Neben den Elementen
ermittelt der Prozess auch die Wortart (paftspeech, POS), welche durch das-P&ijging
ermittelt wird. Dies bezeichnet die Bestimmung und Zuweisung der Wortart zu einem Token
(Abney, 199) Tokenisierung ist eines von mehreren Verfahreregigesetzt werden um

die Texte, die durch LDA und GH3asnpling analysiert werden sollen, aufzubereiten.

12
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2.5 Bagpf-Words

Ein Bagpf-Words Modell kzeichnet eine Datellungform welche dieHaufigkeiteines
Wortes innerhalb eines Textebbildet Es wurde von H. Wallach entwickelt und ist oft
Ausgangspunkt von ToguodelingAlgorithmen Ein Bagpf-Words-Modell entspricht einer
Matrix,in welcherjede Zeile ein Woreprasentiert und jede Spalte fir ein Dokument steht.

In den Zellen dieser Matrix wird hinterlegt, wie haafigWort ineinemDokument auftritt.

Dabei wird weder die Syntax des Satzes, noch die Reihenfolge der Worter beachtet. Die
Darstellung konzentriesich ausschlief3lich adie Worthaufigkeit(Wallach, 200% Tabelle

1 zeigt ein einfaches Beispiel einer B&yVord-Matrix.

Tabellel: Beispiel Bagf-WordsMatrix

Dokument 1 Dokumen2 Dokument 3

Apfel 2 0 9

Tiger 1 8 2

gehen 0 4 12
schlafen 11 3 1
7 8 0

2.6 Stemming und.emmatisierung

Stemming hat zum Ziel, Worter auf ihren Wortstamm zurlickzuftihren. Der Wortstamm,
welcher bei diesem Verfahren entsteht, muss kein tatsachliches $#ort dass in der
jeweiligen Spracheorkommt Wie das resultierende Wort am Ende von einem Steagpmi
Prozes aussieht ist dabei bhBngig vom \erwendeten Algorithmus. Alle Stemming
Algorithmen haben jedoch gemeinsam, dass in verschiedenen Durchgéngen Suffixe eines
Wortes entfernt werdensodass die Worter verkirzt werden. Dies soll Ch4dtgarithmen

wie z.B. DA ermoglichen, bessere Zusammenhange zwischen Wdnsiellen zu
kénnen die im Grunde auf demselben Wort basiefleewandowski, 2005

Im Gegensatz zum Stemming wird bei der LemmatisielasmyVorticht verkirzt, sondern

auf seine Grundform zurtickgefuihrt. Das Ergebnis einer Lemmatisierung ist demnach ein

13
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tatsachlichesVort, das in der jeweiligen Sprache vorkommt iméinem Duden zu finden
ist. Diese Grundform nennt macemma oder auch Lexem. Dees#s Verfahren mit
Worterblchern arbeitet und jedes Wort mit Diesegeglichen werdemuss, ist es deutlich

zeitaufwandiger als Stemminigewandowski, 2005

14



Zielgruppenorientierte Werbuimg 6ffentlichen Raum mit Hilfe raumlicher und zeitlicher Themenextraktion
aus sozialen Netzwerken

3. Datengrundlage

3. Datengrundlage

3.1 Eingrenzung der Zieldaten

Ein wichtiges Kernelement dieser Arbeit ist es, Daten aus sozialen Netzrvegesvimen,

die als Datengrundlagaur Bildung von thematische@luster dienen. Dabei missdiese
Dateneinige Voraussetzungen erfillen, damit ewaewertbareDatenmenge gespeichert
werden kann.Jedessoziale Netzwerk muss eine offene ARbieten die es erlaubt
Textbeitragamittels einerautomatisiertenSchnittstelle abfragen und dauerhaft speichern

zu kénnenDies trifft mittlerweile auf nahezu alle bekannten sozialen Netzwerke zu. Jedoch
gibt es Unterschiede in der Form, in der Daten abgefragt wekdanen. Die APlon
Facebook z.B. liefert dienRwandbeitrdge eine8enutzers wenn diese explizit Uber die
eindeutige UselD angefragt werden und auch nur dann, wennBkutzeiseine Erlaubnis
erteilt hat. In dieser Arbeit kann diese API daher nicht genutzt werden, weil hier keine
Informationen der UselDs vorliegefiGraph API /user/feedokumentation Facebook for
Developers 2017. Daruber hinausmussen die Textbeitrdge neben der eigentlichen
Nachricht noch weitere Informationen liefern. Uhematische Cluster innerhalb eines
Zeitschienenfensters von 3 Stund@rgl. 1.1 Problemstellungbilden zu kanen ist es
notwendig, dass die API didarzeit liefert, an welcher der Textbeitrag verfasst wurde. Um
eine rdumliche Betrachtung der thematisch Cluster zu erméglichen, muss die API ebenso die
geographische Position liefern, an der der Beiratellt worden istNicht jeder Textbeitrag
liefert auch Koordinate, da dies von jedem Benutzer individuell entschieden werden kann
Es werden in dieser Arbeit jedoch nur Beitrdge gespeichert, dessen Koaordivdigbar

sind unddie somit geographisch verortet werden kénnen.

Eshat sich herausgestelljas die APhon Twitter, Instagram und Flicker dbaten
Anforderungen erfilllen. Jedoch kann Instagram trotz der guten Datengrundlage nicht
verwendet werden, da InstagramzuS3AYY RAS&SNI ! NBSAG &aSAyS o
KIdad 5AS yStdiSOaad tdzyiFEMBrA yf RS (i BeBudizengudggmmel8 E (i 6 S A

und dauerhaft zu speichern, wenn Instagram nicht seine explizite Genehmigung dazu erteilt

15
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(Platform Policy- Instagram 2017. Es werden daher die Textbeitrdge der sozialen

Netzwerke von Twitter und Flicker zur Auswertung gesammelt und gespeichert.

Digitale Werbetragesindderzet noch nicht flachendeckeniber ganz Deutschland verteilt,

wie es bei klassischen Werbetragesr &all is{Fachveband Aul3enwerbung e.V., 2017
Vielmehr konzentriert sich die Uberwiegende Anzahl von digitalen Werbetragern raumlich
auf die GroR3stadte von Deutschland. Daher werden auch nur die Textbeligefeagt und
gespeichert, welche in eineter 5 Stadtenmit der hochsten Abdeckung von digitalen
Werbetragern, gesendet wurden. Aus den,3i8 Stammdaten digitaler Werbetrager
beschrieben Daten, Iasst sich ableiten, dass dies auf die folgenden Stadte zutrifft: Berlin,
Frankfurt am Main, Hamburg, Kéln und MiechNach Sichtung der gesammelten Daten

wird entschieden, welche dieser Stadte ieser Arbeit zur Analyse ausgewahlt wird.

Die Textbeitrage wurden Uber einen Zeitraum von 9 Monaten gesammeleskr deit
konnten in der Summé&80.384Textbeitragegespeichert werden. Diese verteilen sich auf

die 5 genannten Stadte wie folgt:

Berlin: 236.297

- Frankfurt am Main61.854
- Hamburg67.677

- K6In:49.125

- Miunchen:62.107

Die absolute Anzahl der fur die Analyse verwertbaren Textbeitrage wird sich nach der

Dateraufbereitung, wie in Kapitel 5 beschriebgaloch noch verringern.

3.2Problematik der Datengewinnung

Wie durch eigene Analysen gezeigt hat,iss@ewinnung der Daten mit ein paar Problemen
bzw. Einschrankungen verbund@&ie absolute Anzahl von Textib&gen, die Uber die API

abgefragt werden kdnnerst verhaltnismafig klein im Vergleich zu einem Land wie z.B. den

16
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USAIn welchemn einer vergleichbar grof3en Stadt erheblich mehr Textbeitrage gesammelt
werden konnen Dies lasst sich dadurch begrinden dass in Deutschland das
Datenschutzbewusstsein sehr hoch ist. Damit ein Textbeitrag tber die API abgefragt werden
kann ist es erforderlich, dass der Verfasser des Textbeitrages zuvor in seinem Profil eine
entsprechende Einstellung vorgenommen hat, dasgeendeten Textbeitrage fur jeden
offentlich zuganglich sind. Die zweite Hiurde besteht darin, dass ebenfalls eine
Profileinstellung getroffen werden muss, die es gestattet zusatzlich die geographische
Position deBenutzerszu speichern und publizieren. VielBenutzernin Deutschlandst
Privatsphare und Anonymitat im Internet wichtig usde deaktivieren daher die
entsprechenden Einstellungetu diesem Ergebnis kommt auch der EMC Datenschutzindex.
Dies ist eine Studie,ad2014 mit 15.000 Verbrauchern in 15 Landern durchgefuhrt wurde.
Kernfrage der Studie war es herauszufinden, wie bereit Menschen sind auf Ihre Privatsphére
im Internet zu verzichten, Zugunsten von Bequemlichkeit und Vort&EmResultat dieser
Studie st ein Index, welcher die Einstellungen und Meinungen der befragten Verbraucher
zum Thema Datenschutz und Privatsphére im Internet wiederspiegelt. Deutschland belegte
dabei den 15. Platz unigst somit, gemafll der Studie, das Land mit deéchsten
DatenschutbewusstseifEMC Corporation, 2017

Ein weiteres Problem isiass sowohl die APl von Twitter als auch die API von Flickr eine
Limitierung vorsehen, wie vielenfrage in einem definierten Zeitfenster an die API
gesendet werden durfen. Dies ist eine MaRnahme den Datendurchsatz und die
Serverlast zu begrenzenwiter erlaubt hier maximal 180 Anfragen in 15 Minu(aR1 Rate
Limitst Twitter Developer2017. Im Gegensatz dazu erlaubt Flickr 3600 Anfragen in 60
Minuten. Diese Restriktion muss beim Sammeln dégrDlaeachtet werde. Bei Verstol3

gegen diese Auflagedroht die Sperrung des Zugriffs auf die AFlgkr: Der Flickr
Entwicklef_eitfadeng AP] 2017%).

Nebender Limitierung der Anzahl der Anfragemuss beider Twitter-APleine weitere
Einschrankung beachtet werden. Die API ligfesschliel3licBaten, diemaximal7 Tage in
der Vergangenheit liege(The Seatt APIT Twitter Developers2017. Um Twitter

Textbeitrage Uber einen langeren Zeitraum zu speichern ist es daher notwairdiPI
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kontinuierlich in einem -TageZyklus anzusteuern und die gesammelten Textbeitrage in
einer Datenbank permanent zuesphern DieFlickekAPlhat in diesem Zusammenhang keine

Restriktion und erlaubt Abfragemeinem beliebigen Zeitraum in der Vergangenheit.

3.3Stammdaten digitaler Werbetrager

Die digitale Media InstituDMI) kooperiert mit Anbietern von digitalen Werbetragern, die
Werbeplatz auf ihren Screens vermieten. Das DMI bietet jedem Anbieter die technischen
Mdoglichkeiten, ihre Stammdateon digitalen Werbetragern in Deutschlan@ine zentrale
Datenbank einzupflegebie Stammdaten umfassen neben d&iandortinformatioenu.a.

auch Details Uber Buchungskonditionen, Kosten, verfiigbare Zeitschienen usw. Eine genaue
Beschreibung der Daten kdonnémer dasDMI angefragt werden(DMI Digital Media
Institute UG, 2016 Die Stammdaten werden fur diese Arbeit von dem DMI zur Verfiigung

gestellt.

3.4DataCrawler

Wie in Kapitel 3.1 Eingrenzung der Zieldatend Kapitel 3.2 Problematik der
Datengewinnungerlautert, bedarf es einer Automatisierung um die Textbeitrdge der
Twitter-API und FlickAPl zu sammeln urmh peichern. Dies geschieht mit Hilfe eines in
Python geschriebenen Skripts, welches im Folgend®at<Crawleezeichnet wird. Eine
BasisVersion des Dat@rawlers wurde von der Universitat Salzburg fir diese Arbeit zur
Verfiigung gestellt. Um den beschriebenen Anforderungen gerecht zu werden, ist der Data
Crawler leicht modifiziert worden. Die ArbeitsseedesDataCrawles ist in Abbildung4
visualisiert. Der Dat@rawler lauft alle Punkte einer BoundBigx ab undermittelt zu der
aktuellen geographischen Positiodie Textbeitrage der jeweiligen API. Die erhaltenen
Textbeitrdgewerden in einerPostgreSQDatenbank gespeichert. Dieser Prozess wird
solange wiederholt, bis alle Positionen der aktuellen Bouiglixg nach neuen
Textbeitragen Uberprift worden sind. AnschlieRend wird der gleiche Prozess fur die nachste
BoundingBox wie@rholt. Das Skript stellt bei diesen Prozessen sicher, dass alle

vorangehenden beschriebenen Restriktionen bertcksichtigt werden. Darliber hinaus wird
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sichergestellt, dass weder Dubletten, noch Textbeitrdge ohne Koordinateterin

PostgreSQDatenbank gespehert werden.

PostgreSQ
DB
Berlin
Frankfurt am Main
Bounding
Boxen Hamburg
Kéin Speichere Textbeitrage
Miinchen
APls
Flickr
Aktuelle Bounding Box
Anfrage: Textbeitrage in Polyger—>
Antwort: Gefundene Textbeitra
ntwort: Gefundene Textbeitrage— Twitter
Data-Crawier
(Python Skript)

Abbildungd: ProzesseDataCrawler
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4.1 Ubersicht

Abbildurg 5 zeigt einen Uberblick aller Komponenten, die fir die Bildung der thematischen

Cluster in dieser Arbeit angewendet werdBrie hier dargestellten Komponenten werden
in den folgenden Kapitekh2 Datenbankind 4.3 Programmiersprachen und Bibliotheken

beschrieben.

Python 3

;EE DataCrawler
PostgreSQL
PostGIS DB Texte——P{(
Topics )_:_ Topic Analyzer

Gensim——@ MALLET

TextBlob

CyHu nspeH——éirE):g Hunspell

NLTK

psycopg2

Abbildurg 5: Ubersicht Systemarchitektur

4.2 Datenbank

Die Speicherung aller datenbankseitigen Infdiom@n erfolgt in einer PostgreSQL
Datenbank. PostgreS(dt eine objektrelationale Datenbankwelche von einer Open
SourceCommunity entwickelvird (PostgreSQL: Abqu017. Aufgrund des freien Zugang
gibt es viele Drittanbietedie DatenbankkKomponenten oderEweiterungen entwickeln

welche ebenfalls frei zuganglich sind. Eine dieser Datesivamiterungenist PostGIS und
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kommt in dieser Arbeit zum Einsatz. Die Erweiterung ermoglcGemetrischeDaten in
einer PostgreS@Datenbank zu vevralten. Neben denspeziellen5 4§ Sy 4 &@LJ aDS2YS
bietet PostGIS eine umfangreiche FunktBrdiothek, welche die Verarbeitung und

Analyse von Geometrien ermégkeh(PosGIS, 201)

4.3 Programmiersprachen und Bibliotheken

5F& {ONARLIG T dzNJ 9EGNI {dA2y RSN ¢KSYSys AY C2
3 entwickelt. Die Wahfallt auf diese Programmiersprache, da Python eine sehr grofe
Community hat, weldhviele Bibliotheken veroffentlicht und zur freien Nutzung anbietet,

welche in dieser Arbeit genutzt werden kdnnen. Darlber hibagsehenbereits erste

Erfahrungen im Umgang und der Entwicklung mit Python.

Eine wichtige Entscheidung betrifft die Wahi 8ébliothek, mit welcher die eigentlichen
LDABerechnungen durchgefuhrt werden. Hier gibt es mehrere Bibliotheken, die einen LDA
Algorithmus implementiert haben. Die Wdhllt in dieser Arbeit auf Bibliotheffensim
(gensim: topic modelling for humarZ)17 in Kombinatiormit dem Javdbasierten Toolkit
Mallet (MALLET homepagdie Bibliothek gensinmat bereits einen eigenen Algthimus

fur LDATopicModelsintegriert, jedoch hat das Toolkit Mallein selbst durchgefuhrten,
vorangehenden Test die besseren Ergebnisse gelidfent Mallet in einer Python
Anwendung nutzen zu kdnnen, ist ein Wrapper notwendig, der die Anweisungen zwischen
Java und Python UubersetzGensimhat solch einen Wrapper implementiert der es
ermoglicht das Toolkit Mallet zu starten und die Ergebnisse wasgem. (gensim: topic
modelling for humans2014) Mallet hat in dem LDAlgorithmus bereits GibESampling

integriett, um die ThemeitWahrscheinlichkeiten anzunahern.

Damit das Sqit die Daten aus der PostgreSQatenbank in den Arbeitsspeicher laden kann
und ebenso die ermittelten Ergebnisse in die Datenbank zurtick schreiben kann, wird die
Bibliothekpsycopg2(PostgreSQL + Python | Psycamggesetzt Mit psycopgXxann sowohl

die Verbindung zur Datenbank hergestellt werden, ailgh selektierende bzw.

manipulierende Abfragen durchgefihrt werden.
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Fir die Datenaufbereitung kommen mehrere Bibliotheken zum Einsatz. Die genauen
Prozesse werden in KapifelDatenaufbereitungaher beschrieben. Die Datenaufbereitung
beinhaltet eine Rechtschreibkorrektur. Fir diese Aufgabe wird die Softdumspell
(Hunspell: About, 20)¥erwendet welche in C++ geschrieben ist und von vielen grol3en
Firmen wie Gogle oder Mozilla eingesetzt wird. Damit auf Hunspell aus Python zugegriffen
werden kann, ist hieebenfallsein Wrapper notwendig, welcher den Aufruf von Hunspell
ermoglichtDies wird in dieser Arbeit mit der PythBibliothekCyHunspe{CyHunspell 1.2.0
Pytlon Package Inde017 erreicht.

Eine weitere PythoBibliothek, welche bei der Datenaufbereitung zum Einsatz kommt, ist
NLTK(Natural Language Toolk{Natural Language Toolkit NLTK 3.2.4 documentation
2017) NLTK ist eine Pythdibliothek, welche fur Texbzw. Sprachverarbeitung eingesetzt
wird. Neben NLTK wird in dieser Arbeit ad@xtBLOETexBlob: Simplified Text Processing
T TextBlob 0.13.0 documentatio?017)eingesetztwelche ahnliche Funktionen anbietet.
Es ist notwendig NLTK und TextBLOB zu kombinierdie, alaterschiedliche8prachen der

gesammelten Textbeitrage unterschiedéidProbleme mit sich bringen.
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Um die Ergebnisse deu extrahierendeifhemen zu optimieren, welche mit Hilfe von LDA
ermittelt werden sollen, werden die Textbeitrage zunachst aufbereitet und fur die weitere
Verarbeitung optimiert. Dazu durchlaufen die Textbeitrage mehrere Prozesse, welche in

diesem Kapitel aufgezeigt werden

5.1 Grundlegende Aufbereitungen

Da LDA sprachunabhangig funktioniert ist es besonders wichtig zu regulieren, welche Texte
als Eingabeparameter definiert werdedunachst ist es wichtig, dass Zeichenkettaiche

sich héaufig wiederholesber keinen inaltlichen Mehrwert lieferyzu entfernen. Die betrifft

vor allemURLswelche in den Textbeitrdgen eingebettet sind. UnuUié&zu identifizieren,

werden regulére Ausdriicke verwendet.

Um ein homogenes Ergebnis zu erzielen, werden alle Zeichen elimveierie weder im
lateinischen Alphabet vorkommen, nocheinl Yt | dziT 2RSNJ SARes alda R
beinhaltet ebenfalls die Entfernung aller Zeilenumbrudiigenfalls werden alle Worte

entfernt deren Lange Kkleiner oder gleich sind. Diese Worter sind mitoher

Wahrscheinlichkeit nur Fullwoérter und wirden das Ergebnis verfalschen.

5.2 Blacklist

Erste Testdurchlaufe haben gezeigt, dass nahezu alle Themen gepragt vonnWiitter

lokalen Bezug sind. Smstandendie ersten ermittelten Themen in Kdln fast adles

Wortern wiea Y1 f yaX oab2NRNKSAYaS awKSAydaI a2 SaidlL
a/ 2t 2 3y Biés fihriddaza, dass keine verwendbaren Zielgrufipemen ermittelt

werden kénnen. Zwar wurden diese Worter tatsachlich gepostet, jedoch machen sie es
unmoglich verwertbare Ergebnisse zu ermitteln. Aus diesem Grund wird manuell eine

L fEFO1tAAlG SNAGSttG €S 21 NISNJ RAS |dzZF RAS

und aus allen Textbeitragen entfernt. Die Entscheidung, welche Worter derisBlackl
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hinzugeflgt werden, geschieht durch schrittweise Ann&herungvuden in mehreren
Durchlaufen die Themen analysiert, unerwiinschte Worter in den resultierenden Themen

identifiziert und anschlie3end der Blacklist hinzugefigt.

5.3Bot-Beitrage

Ziel dieser Arbeit ist es, wie eingehend erlautert, Zielgruppen aus Textbeitrdgen sozialer
Medien ableiten zu kdnnen. Dabei ist der Kerngedanke, dass diese Textbeitrdge von
Menschen verfasst wurden, welche die Zielgruppen reprasentieren. Jedoch gibhes auc
Textbeitrage, die nicht von Menschen, sondeam Programmeng sogenannte Bots ¢
verfasst werderDies ist moglich, da die APIs der hier verwendeten Plattformen Twitter und
CtEAOINI YAOKG ydzNJ RIFa a S&aS¥Hd oSNNI @Etnged K SEL 63
DieseBots verfassen in der RegehtinuierlichNachrichten mit &hnlichen Inhalten, die die

hier ermittelten Ergebnisse verfalschemirden. So gibt es z.B. einBotim Raum Koln
welcher jede halbe Stunde das aktuelle Wetter in Kéln und digg@schwindigkepostet

Da diese Beitrage einen verhaltnismafig hohen Anteil aller Textbeitrage in Kéln einnehmen,
ist die Wahrscheinlichkeit hoch, das eines der resultierenden Themen, das Wetter sein wird.
Dies bedeutet aber nicht, dass Kdlner ein hdhessesse an dem Wetter habelaher ist

es wichtig, diese Bdeitrdge zu identifizieren und aus dem Pool aller Textbeitrage zu
l6schen. Bei der Entwicklung eines Ansatzes zur ldentifizidiesey BotBeitrdge wurde
zunéachst versucht die Bots mit Elildler Korrelation zu finden. Dies geschah unter der
Annahme, dass Textbeitrage von Bots immer ahnlich im Satzaufbaw dexd/\ortwahl

sind, wie z.B.

#K06In18.05 09:20 Temperatur 20C leichte Schauer Wind N 6 km/h
#K06In18.05 05:20 Temperatur 19C trocken Wind O 2 km/h
#K6In18.05 02:20remperatur 18C gering bewdlkt / klar Wind SW 9 km/h

Dies hat sich jedoch als nicht praktikabel erwiesen, da vielBdiofige oft nur an einem
einzigen Wort zu erkennen sind. So gibt es z.B. einen Bot, welcher Stellenausschreibungen
postetund diesmdJ 'y RSY 22Nl o{ 0Sftf Syl dzad OKNBA o6 dzy 3
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ein Ansatz gewahlt, welcher die Worthaufigkeit aller Textbeitrage eines Bamutnételt

und diese in das Verhdaltnis aller geposteten Textbeitrage stellt. Wenn unverhaltnismafig
viele Textbeitrage eines Benutaammer wieder das gleiche Wort beinhalten, ist dieser
Benutzer mit hoher Wahrscheinlichkeit ein Bot und seine Textbeitrage werden aus dem Pool

aller Textbeitraggeoscht.Da bei diesem Vorgehen augéitrage geldscht werden wden,

welche z.B. vieldRLD SA Y Kl £ 1Sy 2 RS NJ wirddiebest ddizh§efighry A S o d.
nachdem die Texte wia Kapitel5.1 Grundlegende Aufbereitungd Kapitel5.2 Blacklist

beschrieben, bearbeitet worden sind.

Zusatzlich werden alle Textbeitedgntfernt, welche von eineBenutzemindestens dnal
in exakt demselben Wortlaut gepostet wurden. Besonders bei langen Textbeitragen ist es
unwahrscheinlich, dass eBenutzermehrmals das gleiche schreibt. Diese Nachrichten

lassen eine automatisierte Stehung vermuten und werden daher geléscht.

5.4 Spracherkennung

Obwohl, oder gerade wedje Textbeitrdge ausschliel3lich in den Grol3stadten Deutschlands
gesammelt werden, sind die gesammelten Textbeitrdge nicht ausschlie3lich in deutscher
Sprache verfas. Die 5 ausgewéhlten Stadte sind beliebte Reiseziele, was dazu figrt, das
viele Touristen dort auch Textbeitrage in ihrer eigenen Sprache posten. Nach Sichtung der
gesammelten Daten hat sich gezeigt, dass der Uberwiegende Anteil der Textbeitrége sowohl
in Deutsch, als auch in Englisch verfasstUm hier eine moglich hohe Aat# an
verwertbaren Textbeitragen zu erhalten, werden daher alle Textbeitrage zur Analyse
herangezogen, die in diesen beiden Sprachen verfasst wordeDmadst mdglich, da LDA
sprachunabhéangig funktioniert und somit Themen in Texten unterschied$gnachen
bildenkann Das Vorgehehnat jedoch zur Folge, dass die Sprache eines jeden Textbeitrages
identifiziert werdenmussum zu entscheiden, ob er geldscht oder gehalten werden soll.
Darlber hinaus ist es wichtig zu definieren, in welcher Sprachexheifrag geschrieben

ist, da die weiteren Verarbeitungsschritte wie z.B. Rechtschreibkorrektur oder
Lemmatisierungy dzNJ Ay Y2YO0oAYlF A2y YAG RSY aNRAROKIGA

durchgefuhrt werden kdnnenUm die Sprache eines Textbeitrages zu bestmwird die
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PythonBibliothek TextBLOBverwendet. Diese hat eine SpracherkennuRgsktion
implementiert, mit welcher ein Ubergebener Text sprachlich klassifiziert wird. In
Abhéngigkeit der gefunden Spraciwed anschlieRend entschiedemvie mit dem Text

weiter verfahren wird.

5.5 Rechtschreibkorrektur

Alle Worter aller Textbeitrage durchlaufen vor der Themenextraktion mit LDA eine
RechtschreibkorrekturDies hat das Ziel, die Ergebnisse der resultierenden Themen zu
verbessern. Wenn dasselbe WartunterschiedlichenTextbeitragereinmal korrekt und
einmal falsch geschriebeist, werden sie dennoch wie zwei unterschiedliche Worter
behandelt. Dies isbereits der Fall, wenn sich die beiden Woérter nur in einem einzigen
Buchstaben unterscheiden. Fir die Rechreibkorrektur wirdHunspellverwendet (siehe
Kapitel4.3 Programmiersprachen und Bibliothekelm Hunspelin Python verwenden zu
kénnen wird mider PythorBibliothekCyhunspeljearbeitet. Alternativ kann hier auofit
derPythonBibliothekenchantgearbeitet werden. Diese unterstiggedoch zum Zeitpunkt

der Erstellung dieser Arbeiicht Python 3.

Hunspellmuss in Verbindung mit einem Worterbuch dentsprechenden Sprache
angewendet werden. Die Worterbucher die hganutzt werdensind OpenSource und
werden unter anderem in LibreOffice und Mozilla Firefox verwendet
(LibreOffice/dictionarigs Die Worterbuicher sind Textdateien, welche Woérter uncemle
unterschiedlichen Schreibregeln beinhalten. Es wird jeweils ein Worterbuch fur die
englische Sprache und ein Worterbuch fir die deutsche Sprache eingebunden.
Abhangigkeit der identifizierten Sprachen der Textbeitrage, wird die Rechtschreibkorrektur
mit dem jeweils entsprechenden Wdrterbuch durchgefiikenn ein Text keiner Sprache
zugeordnet werden, wird er unbehandelt an den né&chsten -Aefldereitungsschritt

Ubergeben.
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5.6 Stoppworte

Stoppworte tragen keine wichtige, themenbildende Informatio haben daher keine
Bedeutung fir den Inhalt einer Textnachricht. Stoppwdarter sind z.B. Fullworter oder Artikel
$AS adzyRAXZ aAydaIZ ada2YAlaX oaRSNBI aRASAGI dza
vorkommen, werden sie diergebnisse fir dieesultie’enden Themen verschlechtern und

sollten daher geloscht werdéRajaraman et al., 20)4Das Identifizieren von Stoppwaortern

wird in dieser Arbeit mit Hilfe der Pyth&ibliothekNLTK sowie einer Stoppwaottiste der

jeweiligen Sprache durchgefuhrt. Wird ein Wort als Stoppwort erkannt, wird es aus dem
Textbeitrag entferntDa die Textnachrichten in unterschiedlichen Sprachen verfasst sind,
werden die Stoppworter der vier Sprachen entfernt, in denen die meisten Tetdssie

sind. Dies sind: Deutsch, Englisch, Franz¢disickischund Spanisch.

5.7 Lemmatisierung

Ein Problem bei der Extraktion der Themen mit Hilfe von LDA isiida&/ort in velen

Wortformen vorkommen kanmberLDAAIlgorithmus interpretiert dieseunterschiedlichen
Wortformennicht als eigemeinsamegVort, sonderralsviele unterschiedliche Woérter. Die

2 | NISNJ af I dzF Sy a&erdenhithtzFd&i® YdzylR a Ol dbdi RSY 2 2
Kontext gebracht, sondern als drei unterschiedliche Worteabeelt. Um hier ein besseres

Ergebnis zerzielen werden alle Worte vor der Themenextraktion aufbereitet, so dass sie

als das Wort ihrer Grundform behandelt werdeim dies zu erreichen gibt es zwei gangige
Verfahren: Stemmingind Lemmatisierung. In eine ersten Testdirchlauf wurden die

Worte mittels Stemming aufbereitet. Diese Methode verkiirzt die Worte nach definierten
Regeln Dabei kdnnen die Themen zwar in einer guten Perfomance ermittelt werden, die
resultierenden Ergebnisse sind jedoch nicht sehr Yiele Worte kdnnen durch die
Wortverkirzung nur schwer auf desaaspriinglichéVorte zurlickgefuhrt werden und es

ist kein deutlicher Zusammenhang zwischen den geclusterten Worten erkeBesanders

in derdeutsche Sprache ist dieses Verfahren nighimer von Erfolg gekront. Die Worte
adSKaldar oIAyIad dzyR a3dS3IFy3aSya 11 yySy YAl
22Nl a3SKSyda 1 dzNNO 3 Sifh Rekitdthien viek NI ydie sithda@K 3 A «
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mehreren2 2 NI Sy 1 dzal YYSyaSiil 6By DRIMNK $ dzé & ISt fad | o
StemmingAlgorithmenin der RegeProbleme.Dennoch sind die Ergebnisse diesem

Testdurchlaubesser als eine Themenextraktion ohne Stemnf{icgwandowski, 2005)

Alternativ zu der Aufbereitung mit Stemmingurde in einem zweiten Test eine
Aufbereitung miels Lemmatisierung durchgefuhrtDieses Verfahren ist deutlich
zeitaufwendiger, da hier mit Hilfe von Lexika und morphologischen Regeln die Worte auf
ihre Grundformzurickgefuhrt werderfLewandowski, 2005 Die Ergebnisse, diger mit

Hilfe von Lemmatisierung ermittelturden snd deutlich besser. Daher werden in dieser

Arbeit die Textbeitrdge mittels Lemmatisierung aufbereitet.

Ahnlich wie bei der Durchfiihrung der Rechtschreibkorrektur, muss bei jedem Textbeitrag
entschieden werden, ob die Lemmatisierung mit Regeln der dems®heache oder der
englischen Sprache durchgefuhrt wird. Wird der Textbeitrag als englischer Text erkannt,
wird die Lemmatisierung mit Hilfe der PytFBibliothekTextBLOBurchgefuhrt. TextBLOB
bietet jedoch nicht direkt eine Methode zur Lemmatisierung deutschen Texten.
Stattdessen wird die PythaBibliothek TextBLOBE verwendet, welche auffextBLOB
basiertund Python 3 unterstitatextblobde 0.4.2 Python Package Ind2R17. Kann ein
Text keiner Sprache zugeordnet werden, wird er unbéélaran den nachsten Text

Aufbereitungsschritt Gbergeben.

5.8 Tokenizationnd Bagof-Word

Wie inKapitel5.1 Grundlegende Aufbereitungbaschrieben, werden alle Textbeitrage
dahingehended aufbereitet, dass nur noch Zahlen, Buchstaben und Leerzeichen in den
Textbeitragen enthalten sindevor die Textbeitrdge als Eingabepaetan dem LDA
Algorithmus Ubergeben werden, werden alle Textbeitrage und deren Worte in eine
zweidimensionale Liste tberfuhrt. Dabei reprasentiert jede Zeile der Liste einen Textbeitrag.
Jeder Textbeitrag wird nach Worteerteiltund in einer untergeordnen Liste gespeichert.

Als Trennzeichen wird jedes Leerzeichen innerhalb eines Textbeitrages definiert.
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Diese zweidimensionale Liste wird mit Hilfe der Py®ibfiothekgensimin eine Bagf-
Word-Matrix umgewandelt. Diese Bag-Word-Matrix reprasentiert dn letzten
Aufbereitungsschritt der Textbeitrdge, bevor die eigentlitii®AAnalyse mitMallet
durchgefuhrt wird.

5.9 UnicodeEmoticons

Nach Sichtung der gesammelten Textbeitrdigé auf, dassviele Benutzer Emoticons

verwenden, welche ifesondere von e TwitterAPI in Unicode umgewandelt werden.

Emoticon Unicode
E \ud83dude03
E \ud83dude07
E \ud83dude0d

Dies hat zur Folge, dass die Texte viele Worter beinhalten, welche auf den ersten Blick
sinnlos erscheinen undie Themengewinnung nur unndétig erschweren. Daher werden die
UnicodeZeichenketten durch Namen odéWorte ersetzt, welche das urspringliche
Emoticon beschreibemie Beschreibungen werden einer frei zuganglichen Uniciste

entnommen(wooorm/gemoji 2017.

Unicode Beschreibung
\ud83dude03E happy; joy; laugh; pleasesiile
ud83dude07 E  innocent; angel
\ud83dude0d E love; crushheart_eyes
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5.10Implementierung

Abbildungb zeigt die Reihenfolge der einzelnen Be#ungsschritte, in welcher die Daten

fur die weitere Analyse mit LDA aufbereitet werden. Die Implementierung sieht im ersten
Schritt vor, dass die Daten zur Aufbereitung aus der Postgi2&@&hbank selektiert
werden. Dazu wird im Vorfeld definiert, wie¢ Daten analysiert werden sollen. Mittels der
fest Ubergebenen BoundirBoxID und dem gewtnschten Zeitintervall wird automatisiert
eine Tabelle aus dem gesamten Datenbestand aller gesammelten Textbeitrdge generiert.

Diese Tabelle dient als Quelltabéilealleweiteren Bearbeitungsschritte.

Zunachswerdenmit Hilfe von mehreren SQlpdateBefehlen und Regular Expressions alle
Zeichen und Zeichenketten eliminiert, welche in KapitelGrundlegende Aufbereitungen
beschrieben sind. Ebenfalls werden auf dem gleichen Weg alle Warter in den Textbeitrdgen
geldscht, welche zuvor auf der, in Kap8& Blacklisbeschriebenen, Blacklist definiert
worden sind. Dabei kdnnen Zeilen mit leeren Textbeitragen entstehen, welche danach

ebenfalls geldscht werden.

Anschliel3end werden, wie in Kapifed UnicodeEmoticonsbeschrieben, alle Unicode
Zeichenketten durch beschreibende Wortersetzt die das entsprechende Emoticon

reprasentieren.

Nachdem alle unaviinschten Zeichenketten entfernt worden sind, kann damit begonnen
werden potentielle BeBeitrdge zu identifizieren. Dazu werden, wie in KapitBot
Beitragebeschrieben, alle Benutzer, deren Textbeitrage in Folge dieses Prozesses markiert
werden, in einer temporaren Arbeitstabelle gesichert. Anschlielend werden alle

Textbeitrdge dieser Benutzer aus der zu analysierenden Tabelle gel6scht.
Sobald He Bearbeitungsschritte, die mit Hilfe von SQL durchgefihrt werden koénnen,

abgeschlossen sind, wird dazu Ubergegangen die Daten aus der Tabelle der PestgreSQL

Datenbank zu selektieren und in den Arbeitsspeicher zu laden. Dazu werden alle
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Textbeitrage wien Kapitel5.8 Tokenizationnd Bagof-Word beschriebertokenisiert und

in eine zweidimensionale Liste Uberfihrt.

Fur jeden Textbeitrag wird eine 8phidentifizierung durchgefuhrt (nachzulesen in Kapitel
5.4 SpracherkennuipgWeiterverarbeitet werden nur die Textbeitrage, welche ials
DeutschoderEnglisch verfassrkanntworden sind. Alle anderen Textbeitragerden zwar

nicht weiter aufbereitet, bleiben aber im Pool der zu analysierenden Textbeitrage. Alle
Textbeitrage die einer der beiden Sprachen zugeordnet werden kguinechlaufen
zunachst eine Rechtschreibkorrektur, wie sie in Ka®tél Rechtschreibkorrektur

beschrieben ist.

Nachdem alle moglichen Rechtschreltdée so gut wie mdglich korrigiert worden sind, wird

im Anschluss je Wort eine Lemmatisierung durchgefiihrt und alle Stoppworte entfernt (siehe
Kapitel5.6 Stoppwortaind 5.7 Lemmatisierurjg Bevor die Textbeitrdge der L-BAalyse
Ubergeben werden, wird die aufbereitete zweidimensionale Liste in egef8Vort-

Matrix Uberfuhrt.
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PostgreSQ
DB
Zeicheneleminierung =L .
Regular Expressions
Worter auf Blacklist SQL
entfernen StringFunctions
UnlcodeEmotlcons SQL
umwandeln StringFunctions
Botbeltrage entfernen 1ol .
Regular Expressions
Python
[ Tokenisierung ] Split()
DE TextBLOB
o | Spracherkennung
Sonstige
Deutsche Engllsche Hunspell
Rechschreibkorrektur, Rechschreibkorrektur, Lexikon
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Abbildungg: ProzessketteDatenaufbereitung
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6.1 LDAModel

Das Resultateiner jeden LDAnalyse mit demToolkit Mallet (siehe Kapitel4.3
Programmiersprachen und Bibliothekest ein LDModel. Jedes ermittelté. DAModel

stellt ein komplexes Objekt dar, welclhmsZuge der LDAnalyse immer wieder aktualisiert
wird und am Ende alle Wahrscheinlichkeiten derubwntThemenverteilung sowie die
Wort-Themenzusammensetzungen halamit das LDModel mit Hilfe vonMallet
errechnet werden kann, werden der aufzurufendeMethode drei wichtig
Ubergabeparameter mitgegeben: Der zu analysierende Textkorpus in Form ehodr Bag
Word-Matrix, dem dazugehdorigen Dictonary sowie die Anzahl der Themen, die ermittelt

werden sollen.

Wie in Abbildung7 zu sehen ist, kann die BafWord-Matrix nur erzeugt werden, wenn

im Vorfeld das passende Dictonary ermittelt wordenDs#s erklart sich dadurch, dass die
Bagof-Word-Matrix hier die Information deWorthaufigkeiten in Form von Nerweisen

halt. Welche ID welchem Wort zugewiesen ist, kann Uber das Dictonary zuriickverfolgt
werden. Um das Dictonary zu erzeugen, wird jedem Wort des gesamten Textcorpus eine 1D
zugewiesen. Dabei bekommt jedes Wort dokateniibergreifend eine eindeutige ID.
Sobald das Dictonary vorhanden ist, kann died&gord-Matrix erstellt werden. Diese
speichert fur jedes Dokument die IDs der vorkommenden Worter, sowie die Haufigkeit

deren Auftretens innerhalb des Dokumenggensim: topic modelling for humar017)
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Alle Dokumente — Dictonary

e [Freiheit, traumen, Wolken] e

[schoén, blau, Freiheit, neu]

[blau, Wasser, tauchen, nass]

T TR T

[Computer, neu, alt, Computer]

Bagof-Word

e (ID, Haufigkeit);

1,1);(2 1;@3,1)

4,1);5.10;@1,1);(91)

6G.1);61:71):61)

T TR T

(10,2);(9,1); (11, 1)

LAD/Gibbs

Sampling

LDA- Model

Abbildung7: Generierung Dictonary/Bag-Word

ID: Wort

: Freiheit
:trAumen
: Wolken
:schon
:blau

. Wasser
:tauchen
:nass
‘neu

: Computer
calt

PP OOO~NOURAWNE

= O
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6.2 Themenspeicherung

Ein zentraler Kernaspekt dieser Arbeit ist es, die Ergebnisse dé&nhlse kartografisch
darzustellen und mit weiteren raumlichen Daten, wie den Standorten digitaler Werlretrage
in Kontext zu bringen. Neben der rdumlichen Weiterveitwhg, muss auch ein
Ruckschluss auf dérstellungszitpunkt moglich seirum die Themen audh Zeitschienen
einordnen zu kénnerie Liste, welche der LB¥nalyse tbergeben wird, beinhaltet jedoch
ausschlief3lich die weiterverarbeiteten Textbeitragdcheschlussendlich als BafgwWord-
Matrix ibergeben werden. Um die hier gewonnen Ergebnisse der Themétiextiaieder

in Zusammenhang mit demspringlichen Daten bringen zu kénnen, wird mit dem Index der
PyhtonListe gearbeitet.Abbildung8 zeigt diehier beschrieben&orgehensweise: Wie in

Kapitel

5.10Implementierungerwahnt, wird fur jede LDAnalyse eine neue Tabelle erstellt. Diese
halt neben allen notwendigen Informationen wie Text, Geometrie und Zeitstempel auch die
ursprungliche MssagdD, eine newe ID (AnalysatieiD), welche alle zu analysierenden
Textbeitrageaufsteigend mit einem Integé&Wert versieht. Die AnalysatidD ist lickenlos
fortlaufend und wird erst vergeben, sobald alle datenbankseiteigen Textauf
bereitungsprozesse abgeschlossen sibk Selektion der Textbeitrage erfolgt nach der
Sortierung der Analysatid®. Die Reihenfolge der Textbeitrdge der Pydhiste entspricht
dieser Sortierung. Das LiModel, welches nach der LEvalyse zur Verfigung steht, halt
zwei wichtige Ergebnissten. Die ersteliste gibt an, mit welcher Wahrscheinlichkeit ein
Wort zu einem Thema gehoRie zweite Liste sagt aus, miglcherWahrscheinlichkeit ein
Dokument einem Thema angehdrtielErgebnisselieser Liste sindh genau derselben
Reihenfolge hintdegt, wie die eingehend tGibergebene PytHdate. Dies bedeutet, dass die
Ergebnisse eines jeden Dokumente#t dem Zeilenindex der Gbergebenen Pythasie
Ubereinstimmenund somit auch der AnalysatidD. Jede der beiden Listen wird in einer
CSVWDatei aifbereitet und jeweils in eine strukturgleiche Tabelle der Datenbank importiert.
Die Reihenfolge der Dokumente wird wiederum als Analyskiabgespeichert. Bistellt
sicher, dass alle notwendigen Informationen fir die weitere Auswertung mittels

Tabelenverknipfung herangezogen werden kénnen.
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message_id analyzation_id geom text timestamp
64565 0 aMamanalin /MRS 0N @H1607A18 T0X5:28+@2 dzil X
48951 1 aAMAMANA|AH AN dzk £ £ & LI] 20868724 @BI03r28+0X
416851 2 aMamann|{HIBEX RANI Y { 20062MNE19RF06+LINNY G X
687485 3 0101000020E..| 3 Mal drft ihr raten, was ... | 2016:07-23 22:14:58+02

OIYF RS (N} @St
[1]F Oddzk £ £ & LI &
RI{GStt ALNRyYy[3L
[3] Mal drft raten...

LAD/Gibbs
Sampling

LDA- Model

analyzation_id topic_0 topic_1 topic_id  probability
0.096153846 0.163636363 ) ] Oktober
1 0.096154565 0.113207547] 0 0.044 Messe
2 0.115384618 0.090909090 1 0.043 Deutz
3 0.096153846 0.250943395 1 0.204 Night
A A

AbbildungB: Speicherung ErgebnisdeDAModel
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7. Evaluierung

7.1 Aufbau der Testdaten

Kernfrage dieser Arbeit ist es, vaagehend erlautert, zu tGberprifen, ob mit Hilfe von
Daten aus sozialen Netzwerken und maschineller Themenextraktion Zielgruppen
informationen gewonnen werden kénnen, die dabei helfen digitale Aul3enwerbung zu
planen. Dazu werden mit Hilfe von LDA Themereimer der 5Stadte Deutschlands
extrahiert, in welchen die Textbeitrage gesammelt wurden. Nach Sichtung der Daten wird
entschieden, dass fur die Evaluierung Bentimbestengeeignet ist. In Berlin wurden mit
Abstand die meisten Textbeitrage gesammelénsb findet man dortim Vergleich zu den
anderen vielStadtenFrankfurt am Main, Hamburg, Kéln und Mincheie grof3te Anzahl

an digitalen WerbetragerNachdem die Themen extrahiert worden sind, werden diese
sowohl inhaltlich als auch raumlich ausgewerdad mit den Standorten der digitalen

Werbetrager in Kontext gebracht.

7.1.1 Eingrenzung Flickr/Twitter

Wiein Kapitel3. Datengrundlagerlautert,wurden tber einen Zeitraum von 9 Monaten die
Textbeitrage der sozialen Netzwerke Twitter und Flickr gesammelt. Nach Sichtung der Daten
hat sich jedoch gezeigt, dass die Daten der FAEkifur diese Arbeit nur wenig bis gar nicht
geeignet sind. Dies hatahrere Grinde. Flickr ist im deutschsprachigen Raum nicht sehr
populdr. Demnach ist die Anzahl der auswertbaren Beitrdge vasnddtdig gering. Hinzu
kommt, dasglie wenigen gesammelten Beitrdge nur schwer fir diese Arbeit auswertbar
sind. Flickr ist einBlattform, deren primérerer Versendungszweck es ist, Ftgmsten

um sie mit der Community zu teil@ber Flickr2017. Auswertbareschriftlichelnhalte sind

nur vorhanden, wenn der Benutzer dem Foto einen erlauternderhintaigefighat. Dies

ist jedoch nur in den wenigsten Fallen gegeben. Viele Benutzer vergeben entweder gar
keinen Titel oder belassen ihn bei dem Fotonamen. Dieser ist jesiuh oft ein
automatisch generierter Name, welcher keinen nennenswerten Informationsgehalt beitragt
A S IM®.1843.jog Die vergebenen Tagind haufig nur Ortsbeschreibend wie z.B.

a. SNIAyda reiROWStF 6 BB 5 SN %S Adgedamrfeldn Blidke  dzY R
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Textbeitrage aufzubereitastsehr hoch im Vergleich zu der zu erwartenden Ergebnismenge
an auswertbaren Textbeitragen. Daher werden hier nur die erhobenen Daten der-Twitter
API herangezogen. Alle weiteren Ausfuhrungen werden sich nur aufttigs-Textbeitrage

beziehen.

7.1.2Ubersicht Testdaten
Die Aufbereitung der Textbeitrageowie die Themenextraktion und deren Speicherung
werden, wie in den Kapitels. Datenaufbereitungind 6. Themenextraktiobeschrieben,

durchgefuhrt.Der Themengewinnung liegen folgende Daten zu Grunde:

Tabelle2: Kenndaten gesammelter Tweets

. (13.0535552.330269
EIELE [y 2ot (13.72616, 52.667511)
Zeitspanne 01.08.2016 31.04.2017
Anzahl Tweets insgesamt 236.297
Anzahl Tweets aufbereitet 178809
Themenanzahl 50

Im Anschluss an dieThemenextraktion sollen die Textbeitrdge mit den digitalen
Werbetragern raumlich verortet werden um eine mogliche Mé&argfehlung aussprechen

zu kénnen. Digitale AuRenwerbetrager haben die Besonderheit, dass sie pro Zeitschiene
gebucht weden kénnen. Eine Zeitschiene ist ein definiertes Zeitfenster von 3 Stunden
beginnend bei 00:00 Uhr. Um eine Aussage treffen zu konnen, welcher digitale
Aulenwerbetrager zu welcher Uhrzeit und passend zu einem Thema gebucht werden sollte,
werden die Thememe Zeitschiene extrahierMittels des Timestamps der aufbereiteten
Textbeitrage werden die Daten in 8 Tabellen einsortiert. Die 50 Themen jeder Zeitschiene

werden separat ermittelt.
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Tabelle3: Gesammelte Tweets je Zeitschiene

Anzahl Tweets

23803
10903
10432
30599
37.401
27.984
3501

34.096

7.1.3 BlacklisParameter

Nach den ersten Testdurchlaufen der tAalyse hat sich gezeigt, dass viele der
gesendeten Textbeitrage eineHashag bzw. eine namentliche Nennung der Stadt
beinhalten, in welcher sich die betreffende Person aufhéalt. Dies bedeutet, dass in Berlin sehr
vist S ¢SEGOSAGNNTS RAS 22NIS ao. SNIAYyd 2RSNI
dass diese Worte in vielen Themen als sehr themenbildend geclustert werden. In Hinblick

auf die Fragestellung dieser Arbeit, ist dies jedoch nicht forderlich. Eine Ratenegne

deren Zielgruppendefinition auf Menschen ausgelegt ist, die ein erhéhtes Interesse an der
StadtBerlin haben, wird es mit hoher Wahrscheinlichkeit nicht geben. Daher werden die
folgenden Begriffe auf die Blacklist gesetzt und somit vor der edayemt! LDAAnalyse

eliminiert (siehe Kapit&.2 Blackligt

["berlin”, "germany",

deutschland”, "potsdam"”, "brandenburg”]

7.2ZielgruppeArhemen

Die Textbeitrdge der 8 Zeitschienen dwabelle3 werden wie beschrieben nacheinander
aufbereitet und mit Hilfe von LDA analysiert. Die Ergebnisseesieilsj 50 geclusterte
Themen pro ZeitschienEiir die Auswertung der Themen, werden jeweils die 5 Worte mit
der héchsten ThemeWahrscheinlichkeit betrachtddabei fallt auf, dass nicht alle Themen

bzw. Worte eines Themas dazu geeignet smu,Zielgrupgndefinition herangezogen
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werden zu kénnen. In der Zeitschiene 1&@1:00 Uhr sind z.B. folgende Worte zu einem

Thema zusammengefasst worden:

0.136 Wall
0.094 East
0.085 Side
0.081 gallery
0.019 west

Diese lassen zwar eindeutig einen Zusammenhang erketgremit dem Oberbegriff
a. SNI Ay SbedchdebairSvbitien konntgedoch stellt dieses Thema kein groRes
Potential dar, als Zielgruppendefinition einer Werbekampdgangezogen werden zu

kdnnen

Ebenfalls ist auffallig, dakeine Themenbildung erkennbast, die eine Abhangigkeit der
Tageszeit vermuten lassen konnte. Vielmehr finden sich die meisten Themen in
unterschiedlichen Wortzusammensetzungen in nahezu allen Zeitschienen wieder. So finden
SAOK 22NIS SAySa ¢KSYlFa RAS YAQ ot ehywié a Ay
vielleicht zu erwartendausschlief3lich in den Abenohd Nachstunden wieder, sondern sind

uber alle Zeitschienen hinwegfmden.

Aus diesem Grund werden die Thenadler Zeitschienen identifiziert, die sowohl ein hohes
Potential bietenBasis einer Zielgruppendefinitiseinzu kdnnen als auch Uber alle oder
mehrere Zeitschienen hinweg unter einem Oberbegriff zusammengefasst werden zu
konnen. Es sind 8 Oberbegriféekennbar, diediese Voraussetzungen erfllleBssen,
Mode/Fashion, Party, Musik/Konzert/Event, Fotographie/Art/Urban, Social Media, Sport
treibenund Gute Laune/Frohlicibie zusammengefassten Themen und ihre Worte mit den

5 hochsten Wahrscheinlichkeitesind inAbbildung9 zu sehenDie Abbildung zeigt jeden
Oberbegriff mit seinen identifizierten Themen der jeweiligen Zeitschienen in einer eigenen

Farbe.
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Fotographie/Art/Urban Party

Essen  Mode/Fashion
(00:00¢ 03:00) @03:00( 06:00) @06:00( 09:00) (00:00¢ OS:OO@ (03:00¢ 06:00@ (06:00¢ 09:00
0.091 food 0.048 food 0.042 food 0.054 face 0.050 week 0.043 fashion
0.038 dinner 0.029 black 0.025 white 0.050 rock 0.036 show 0.026 myelom
0.033 burger 0.021 stresses 0.021 mess 0.037 fashion 0.036 fashion 0.025 miss
0.023 white 0.021 white 0.019 ifs 0.037 hard 0.034 work 0.021 style
0.023 porn 0.021 pomn 0.017 lovely 0.032 style 0.022 lab 0.018 dia
(09:00¢ 12:00) 12:00¢ 15:00) (09:00¢ 12:00 (12:00¢ 15:00
0.070 food 0.086 food 0.059 week 0.121 museum
0.064 great 0.072 lunch 0.055 fashion 0.064 bahnhof
0.043 yesterday 0.035 breakfast 0.042 friedrich 0.040 fashion
0.039 fun 0.024 porn 0.023 show 0.026 hamburger|
0.027 hour 0.024 itb 0.015 danke 0.016 kaffee
@00:00( 03:00) 15:00¢ 18:00) 18:00¢ 21:00) (15:00¢ 18:00! (18:00¢ 21:00; (00:00¢ 03:00@
0.152 club 0.066 food 0.056 burger 0.041 spandau 0.033 fashion 0.077 music
0.037 party 0.047 stone 0.028 essen 0.035 show 0.029 make 0.055 life
0.019 matrix 0.023restaurant | 0.021 top 0.029 fashion 0.022 style 0.038 studio
0.018 gretchen 0.023 chocolate 0.012 beef 0.022 festival 0.022 model 0.033 concert
0.018 watergate| 0.020 lunch 0.011 pink 0.019 amp 0.019photography 0.023 columbig
03:00¢ 06:00) @06:002 09:00) /(21:00 24:00) (21:00¢ 24:00; (03:00¢ oe:oo@‘ (06:00¢ 09:00
0.153 party 0.091 night 0.058 food 0.037kurfurstendamm 0.177night 0.053 immer
0.033 star 0.087 life 0.049 restaurant] 0.029 mauerpark 0.081music 0.034 party
0.033 dance 0.053 world 0.048 dinner 0.026 fashion 0.033late 0.030 berl
0.025 halloween 0.040 cold 0.025 house 0.020 hope 0.033hauptmann 0.016 hope
0.020 nosy 0.026 saturday 0.019 foodporn 0.020 haus 0.028making 0.015 cuff
09:00¢ 12:00) '@12:004 15:00) (09:00¢ 12:00%8] (12:00¢ 15:00@
0.083 night 0.086 happy 0.062 weekend| | 0.056 live
0.044 club 0.078 hotel 0.060 amp 0.052 music
0.040 music 0.048 party 0.032 team 0.047 house
0.036 party 0.040 city 0.027 event 0.033 store
0.034 friday 0.033 birthday 0.026palacozaen| | 0.029 show
B/(15:00C 18:00) @18:00( 21:00) @21:00( 24:00) (15:00¢ 18:00’ (18:00¢ 21:00@ (21:00¢ 24:00@
0.068 happy 0.069 party 0.081 party 0.078 live 0.071 live
0.049 night 0.058 club 0.031 years 0.047 music 0.060 music
0.040 music 0.038 tonight 0.023 ready 0.039 konzert 0.039 open
0.038 party 0.032flugzeugbild] | 0.020 ago 0.033 show 0.022 mic
0.038 club 0.032 tx| 0.014 dark 0.024 theater 0.022 concert
(00:00¢ 03:00) | | (03:00¢06:00) | | (06:00¢ 09:00) (00:00¢ 03:00) | | (03:00¢ 06:00) | | (06:00¢ 09:00)
0.166 art 0.143 art 0.138 art 0.277 photo 0.205 photo 0.183 photo
0.102 street 0.077 street 0.106 street 0.197 posted 0.151 posted 0.114 posted
0.053photography] | 0.059 house 0.035 graffiti 0.058 drinking 0.016 bitch 0.029 make
0.041 graffiti 0.038 urban 0.033 design 0.037 video 0.014 berlim 0.015 spot
.036 urban @J-OZB spree wmﬁ urban 0.019 poster @_, 0.011 karaok@ 0.013 Iocatior@
(09:00¢ 12:00) (12:00¢ 15:00) (09:00¢ 12:00) (12:00¢ 15:00)
0.146 art 0.155 art 0.230 photo 0.238 photo
0.095 street 0.086 street 0.138 posted 0.159 posted
0.044 autobahn| | 0.049 design 0.027 video 0.034 video
0.041 bvg 0.041 photography 0.025 dom 0.028 make
.034 urban .037 architecture 0.021 poster \ 0.024 post Y
(15:00¢ 18:00) | | (18:00¢ 21:00) (00:00¢ 03:00) (00:00¢ 03:00) (15:00¢ 18:00) | | (18:00¢ 21:00)
0.122 art 0.087 art 0.038 arena 0.082 great 0.242 photo 0.253 photo
0.045 street 0.056 bahnhof 0.030 marathon 0.033 guy 0.162 posted 0.195 posted
0.035 design 0.032 streetart 0.021 rot 0.031 summer 0.059 drinking 0.034 video
0.029architecture 0.026 graffiti 0.018 mercedes 0.023 lovely 0.030 dom 0.010 camera
@.028 graffiti @).026 berg 0.016 running 0.020 job O 0.016 ipa @ 0.009heinersd
(21:00¢ 24:00) (03:00¢ 06:00) (06:00¢ 09:00) (03:00¢ 06:00) (06:00¢ 09:00) (21:00¢ 24:00)
0.116 kreuzberg 0.063 marathon 0.074 great 0.154 love 0.238 photo
0.081 art 0.034 run 0.042 tag 0.073 happy 0.189 posted
0.045 streetart 0.033 ready 0.032 girl 0.049 heart 0.032 video
08% stref?:_ 0.027 ostbahnhof; 0.027 mood 0.034 sunday 0.024 stone
@- graffiti .026 running 0.025 top O 0.029 thing O 0.008 camer@‘
(09:00¢ 12:00) (12:00¢ 15:00) (09:00¢ 12:00) (12:00¢ 15:00)
0.069 amp 0.065 love 0.125 coffee
0.048 run 0.065 beautiful 0.054 morning
0.037 marathon 0.059 sunday 0.053 good
0.034 running 0.037architecture. = 0.025 start
50.033 style 0.029 happy O 0.023 break O
(15:00¢ 18:00) (18:00¢ 21:00) (21:00¢ 24:00) (15:00¢ 18:00) (18:00¢ 21:00) (21:00¢ 24:00)
0.029 marketeer| 0.028 gerade 0.123 time 0.059 great 0.067 happy
0.019 found 0.017 running 0.077 coffee 0.049 weekend 0.032 birthday
0.019 style 0.016 store 0.073 good 0.038 nice 0.015 joy
0.018 sport 0.014 finished 0.021 shop 0.036 place 0.014 palast
0.018 fitness ’ .014 opening 0.018 friend O 0.023 bit O 0.014 astra O
Sport treiben  Gute Laune/Fréhlich

Abbildungd: Themen sortiert nach Zeitschienen und zusammengefasst nach Bn@imem

BIPSIA [eI00S JUSAT/LSZUOY MISNIA
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7.3Raumliche Auswertung Themeiiextbeitrdge am Beispiel
aCladaKA2ykazRSa

Neben der inhaltlichen Auswertung der geclusterten Themen ist es Ziel dieser Arbeit zu
Uberprifen, ob die ermittelten Zielgruppdimemen eine raumliche Auswertung erlauben,

die zu einer moglichen Werbekampagne fihren konme folgenden namlichen
Auswertungen werden mit der Software ArgMaler ArcGlSuite der Firma Esri
durchgefiihrt. Dabei werden zwei Fragestellungen Uberprift: Wie ist die r&umliche
Verteilung der Zielgruppehhemen ingeographische®Raum und welche Werbestandorte

von digtalen Medien lassen sich daraus ableiteBRese Fragestellungen werden
exemplarisch an einem der 8 Oberbegriffe Abbildung9, Uber alle Zeitschiean hinweg
uberpruft. Die Wabhl fallt hier auf die Textbeitrdge aus Berlin, welche mit einer hohen

Wahrscheinlichkeit dem Oberbegriff Mode bzw. Fashion zugeordnet werden kénnen.

7.3.1Interpolation

Um ein Bild davon zu bekommenie die raumlicheVerteilung derThemeninteresse
Mode/Fashion in Berlin ist, werden die PuBkidndorte der identifizierten Themen der
jeweiligen Zeitschienen als Flache interpoliats. HoherAVert der Interpolationwird die
Wahrscheinlichkeit herangesogen, mit der eimatiachricht dem betrachteten Thema
angehort. Die Interpolationstechnik die hier angewendet wird ist die Inverse
Distanzgewichtung (IDWAbbildungl0 zeigt die Verarbeitungsablaufe die jeweils fir die

TexbeitrdgdTweets einer jeden Zeitschiene hiedurchgefuhriwerden.

Ausgabe:
RasterFlache mit Themen
Wahrscheinlichkeits

verteilung tber Berlin

Eingabe:
Tweets einer
Zeitschiene

Optionen:
Z\Wert T opic
Wahrscheinlichkeit

Abbildungl0: Ablaufe in ArcMap zur Flacheninterpolation der Thamehrsdieinlichkeiten eines Themas und einer
Zeitschiene
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Die Interpolation wird fur die folgenden Themen und Zeitschienen durchgefuhrt:

Tabelled: Mode/Fashion Themeter jeweilgen Zeitschienen

Mode/FashionThema

T06
TO

T23
T17
T40
T39
T32
T4l

7.3.1.1Inverse Distanzgewichtung (IDW)

Die Methode IDW ist eine lokale Interpolationstech8ik. basiert auf der Annahme, dass
Punkte, die naher beieinander liegen sich &hnlicher sind als Punkte die weiter voneinander
entfernt sind(Toblers 1. geographische Geddtabler, 197Q) Bei dieser Methodeierden

die Disanzen von den Messpunkten zu den Stitzpunkten ermittelt. Der interpolierte
Messwert ergibt sich aus dem gewichteten Mittelwert aller umliegenden Punkte. Je mehr
Stutzpunkte bei der Interpolierung angegeben werdenso besser wird das erwartende
Ergebns (Watson and Philip, 1985

7.3.1.2Ergebnisse

DieAbbildungl1- Abbildung26 zeigen dieStandorte aller verfassten Textnachrichten einer
Zeitschienaund die jeweils dazu ermittelte Interpolationsflache der ThemerTabslled.

An den interpolierten Flachen ist zu erkennen, dass das InteressadaiRdshion Uber die
unterschiedlichen Zeitschienen hinwd&gmlichin Bewegung ist. Es lassen sich jedoch nur
schwer zentrale Ballungsgebiete erkennen. Die Flachen mit einem hohen
Wahrscheinlichkeitswert sind oft sétieinund in vielen Fallen nahezu hogen tber ganz
Berlin bzw. die Berliner Innenstadt verteilt. Um eine Aussage treffen zu kénnen, welcher
digitale Werbetrdge idealerweise belegt werden sollte um mit einer hohen

Wahrscheinlichkeit Personen erreichenwelche ein erhohtes Interesse an Mdulben,
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ist die Interpolationsflache nicht gut geeign&tdoch lassen sich hiermit erste Tendenzen
ermitteln und die Flachen zeigen deutlich, dass je Zeitschiene eine individuelle Auswahl an
digitalen Werbetragern getroffen werden muss um eine mogliclsfenau ausgesteuerte

Werbekampagne zu erreichen.
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Abbildungl1: Tweets in der BoundingBox Berlin von 0Q@®00 Uhr + Gemeindegrenze Berlin

des Topic 6 (Fashion/Mode)

IDW (00:00 - 03:00)

[ 0.014152903 == Topic s Prab. <= 0

[ 0017061063 < Topic & Prob. <= 001626797
[ 001826797 < Topic & Pran. <=0,

[ ] 0.018788845 < Topic 6 Prob. <= 0,

3 ”“‘\j% 0.018976712 = Topic 6 Prob. <= 0019477587

Serp EFRCO 1SCS. FAC MRS HROAN SaeRAe 160 Acdasa W Crdnarce & 1vag -m’?.
e 7

s o3 e 45

Abbildungl2: Interpolierte (IDW) Wahrscheinlichkeitsverteilung des Té&man 00:0@; 03:00 Uhr
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Berlin
'~ 03:00¢ 06:00 Uhr
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e
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s ssaFe \ofTirde # Cpeasiceiizp Zoinb st he 3

e st W iarcs v =ifen
ey ;

Abbildungl3: Tweets in der BoundingBox Berlin von 08@&00 Uhr + Gemeindegrenze Berlin

ahrschei hkeits-Interpolation
des Topics 0 (Fashion/Mode)
0.014322152 <= Topic 0 Prob. <= 0,01670858
0,01670958 < Topic 0 Prob. <=
0.017849172 = Tapic 0 Prob. <
0,018393135 = Tosic 0 Prob. =:
0.018652785 = Topic 0 Prob =

Abbildungl4: Interpolierte (IDW) Wahrscheinlichkeitsverteilung des T$@mwean 03:0@Q;, 06:00 Uhr
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Berlin
06:00¢ 09:00 Uhr

Sarirmdats | A
L) trmiige

( HFRE i ceme tsrnag
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Abbildungl5: Tweets in der BoundingBox Berlin von 06 @000 Uhr + Gemeindegize Berlin

des Topics 23 (Fashion/Mode)

IDW (06:00 - 09:00)

] 0,015625283 <= Tapic 23 Prab. <= 0,017211255
] 0017811255 < Topic 23 Prob. <= 0,018736062
] 0018736082 < Topic 23 Prab. <= 0,019033686 -
{ ] 0019033696 < Topic 23 Prob. <= 0019141082
A,

] 0619141082 < Topic 23 Prab. <= 0,019428686
\{: 0019436696 < Todic 23 Prob. == 0,020263523
0,020263523 < Topic 23 Prab. <= 0,022549485

T 0022549495 < Togic 23 Prob. <= 0,028884971
[ 0.026884571 < Toic 23 Prob. <= 0,046443478

Fabetst

N ]

Lo ion sassen Grnseee savay = e
-l AT

Abbildungl6: Interpolierte (IDW) Wahrscheinlichkeitsverteilung des Themas 23 voig 08:00 Uhr



Zielgruppenorientierte Werbumg offentlichen Raum mit Hilfe rAumlicher und zeitlicher Themenextraktion
aus sozialen Netzwerken

7. Evaluierung

- Berlin
: 09:00¢ 12:00 Uhr

Abbildungl7: Tweets in der BoundingBox Berlin @m®0¢ 12:00 Uhr + Gemeindegrenze Berlin

TN { Rl e,

_

IDW (09:00 - 12:00)
- ] 0,01536425 <= Topic 17 Prob. <= £,017648184
] 0017648184 < Togic 17 Prob. <= 0,016472289
0,018472289 < Topic 17 Prob. <= 001876964 .\
- 0.01876964 = Topic 17 Prob. <= 0,018567693
] 0.01887693 < Topic 17 Prob. <= 0,019174281
| 0019174281 < Topic 17 Prop. <= 0,019996375§?
< Topic 17 Prob. “ y
«Togic 17 Prob..
< Topic 17 Prob.

des Topics 17 (Fashion/Mode) g

]

BN o = 5 !

Abbildungl8: Interpolierte (IDW) Wahrscheinlichkeitsverteilung des Themas 17 voig @2:00 Uhr
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Berlin
12:00¢ 15:00 Uhr

° 4
e B Ngpde 160 dadsne . Granares & avay Farl ihan
b 3

Frco iisos mie
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Abbildungl9: Tweetsn der BoundingBox Berlin von 12¢Q6:00 Uhr + Gemeindegrenze Berlin

5 j des Topics 40 (Fashion/Mode)
""""" 2 IDW (12:00 - 15:00)
H ] 0,012556435 <= Tapic 40 Prab. <= 0,016135683

] 0016135683 < Togic 40 Prob. <= 0.017744752
S ] 0017744732 < Topic 40 Prob. <= 00184808
] 001848808 = Topic 40 Prob. <= 0,018793261
S ] 0018793261 < Topic 40 Prab. <= 0,019516609
"“\D 0.019516609 = Topic 40 Prob. <= 0,021125656
. | 0021125658 < Topic 40 Prob. <= 0,024704904
0.024704904 = Togic 40 Prob. <= 0032666751

- + . =3 e Jiar, e 5 e

Abbildung20: Interpolierte (IDW) Wahrscheinlichkeitsverteilung des Themas 40 vog 18:00 Uhr
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, Vi
Berlin
15:00¢ 18:00 Uhr

=

et
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Sairemdat
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Abbildung?1: Tweets in der BoundingBox Berlin von 161800 Uhr + Gemeindegrenze Berlin

des Topics 32 (Fashion/Mode)
IDW (18:00 - 21:00)

] 0.014515277 <= Tapic 32 Prab. <= 0,017208248
o = ] 0.017308948 < Tagic 32 Prob. <= 0,016316963
"""" W /# 0,018316863 <« Topic 32 Prob. <= 0,018680676
0018680676 < Topic 32 Pron. <= 0018811911
0,018811911 < Topic 32 Prob. <= 0,018176624
[ ] 0.019175624 < Topic 32 Prob. == 0,020183639
_ | 0020183639 < Tosic 32 Prob. <= 0,02207731
0.02297731 = Topic 52 Prob. == 0,0307 19854
0.030719854 < Tosic 32 Prob. <= 0,052177989
177989 < Topic 32 Prob, <= 0,111648314

i5
]

Abbildung22: Interpolierte (IDW) Wahrscheafikeitsverteilung des Themaswg@h 15:00; 18:00 Uhr
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4 e s
Berlin
18:00¢ 21:00 Uhr

=

et

oy
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Abbildung23: Tweets in der BoundingBox Berlin von 1822000 Uhr + Gemeindegrenze Berlin

des Topics 32 (Fashion/Mode)
IDW (18:00 - 21:00)
] 0.014515277 <= Tapic 32 Prab. <= 0,017208248
[ ] 0.017308%48 < Togic 32 Prob. <= 0018316963
0,018316863 <« Topic 32 Prob. <= 0,018680676
0018680676 < Topic 32 Pron. <= 0018811911
0,018811911 < Topic 32 Prob. <= 0,018176624
[ ] 0.019175624 < Topic 32 Prob. == 0,020183639
_ | 0020183639 < Tosic 32 Prob. <= 0,02207731
0.02297731 = Topic 52 Prob. == 0,0307 19854
0.030719854 < Tosic 32 Prob. <= 0,052177989
177989 < Topic 32 Prob, <= 0,111648314

i5
]

Abbildung24: Interpolierte (IDW) Wahrscheinlichkeitsverteilung des Themas 32 voig 28:00 Uhr
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R
e Berlin
21:00¢ 24:00 Uhr

P
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Abbildung25: Tweets in der BoundingBox Berlin von 24 2000 Uhr + Gemeindegrenze Berlin

o TR WS il

les Topics 41 (Fashion/Mode)
IDW (21:00 - 24:00)
0015663279 <= Tapic 41 Prab. <= 0,017825031
0.017625031 < Togic 41 Prob. <= 0,018653239
0,012653239 < Topic 41 Prab. <= 0,018070541 g
b 0016970541 < Togic 41 Prob. <= 0,019092105
% ] 0019082105 < Togic 41 Prab. <= 0,019409407
‘\:] 0.019409407 = Topic 41 Prob. <= 0,020237614
] 0020237614 < Topic 41 Prob. <= 0,022300365
T 0022399366 < Togic 41 Prob. <= 0,028041879
] 0028041879 < Tosic 41 Prov. <= 0042760724
0042769724 < Topio 41 Prob <= 0081211716

Abbildung26: Interpolierte (IDWWWahrscheinlichkeitsverteilung des Themas 41 von 228®0 Uhr
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7.3.2 Standortempfehlungnit local Moran |

Im Folgenden wird fur jede Zeitschieame mdgliche Empfehlung an Standortem
digitalen Werbetragerrermittelt. Die Standorte werden sgewahlt, dass auf Basis der
ermittelten Ergebnisse mit LDA, mit hoNgahrscheinlichkeit Personen ader in der Nahe

der Standorte sind, die ein erh6htes Interesse an Fashion/Mode aufweisen.

Um die erhobenen Punkte der Textbeitrdge/Tweets raumlich zteaoi) wird mit der
raumlichen Autokorrelation gearbeitet. Auf Basis der Koordinaten und der jeweiligen
ThemenWahrscheinlichkeit fir Fashion/Mode widr Anselins local Morar(diehe Kapitel
7.3.2.1 Local Moran$ érmittelt. Zusammen mit dem ermittelten Wert | kann deS2ore
errechnetwerden. Dieser erlaubt es, die Datenunterschiedliche Cluster einzuteilen.
Werte mit einem hohen Zcore lasn sich unter demaumlichen AtokorrelationsCluster

HH zusammenfasserAlle Punkte der Textbeitrdge, welche unter das Clusdkefallen,
werden extrahiert und mit einem Buffer von 500m versehen. Anschlie3end werden die
Standorte von digitalewerbetragen ermittelt, welche sich sowohl in diesem Buiaebiet
befinden, als auch in den Stagénzen von Berlin.Abbildung 27 zeigt die

Aufbereitungsprozesse welche mit Hilfe der Software ArcMap durchgefiihrt werden.
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Optionen:
Anselin Local Gewichtungsfeld:
Morans | Topic
Wabhrscheinlichkeit

Eingabe:
Tweets einer
Zeitschiene

Ausgabe/Eingabd Auswahl nach
Tweets mit Moran Attributen + Lay
ZiScore erstellen

Optionen:
COType=HH'

Ausgabe/Eingabe:
Tweets mit hohem Zi
Score (HH)

Optionen:

. 500 m
Eingabe:

Gemeindegrenzen
Berlin

Eingabe:
DooH in Berlin

Ausgabe/Eingabe
Umkreise um Tweets
mit hohem ZScore
(GLg))

Optionen: Ausgabe:
DooHStandorte DooHEmpfehlung
liegen in allen eines Topics/
EingabePolygonen Zeitschiene

Auswahl
nach Lage +
Layer erstellen

Abbildung27: Ablaufe in ArcMap zur Ernhitbg einer Dooilediaempfehlung basierend auf dem Morais@re der

ThemeRWahrscheinlichkeiten eines Themas und einer Zeitschiene

7.3.2.1 Local Morans |

Der local Morans 1 ist ein Maf3 fiie raumlicheAutokorrelation. Diese wird auf Basis der
raumlichen Position der betrachteten Geometrien und deren definierten Attriietsen
ermittelt. Dabei wird der Attribut§Vert einer jeden Geometrie mit allen anderen

Geometrien verglicherDie Beziehung zwischen jedem betrachteten Georeaa wird

gewichtet, wobei Geometrien die naher beieinander liegen héher gewichtet werden als

Geometrien, die weiter auseinander lieg@mselin, 1996 Die Formeln (1) und (2) geben

an, wie der Wert local Moran | berechnet wird.
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0 —— T h@ O 1)

"Grlocal Moran |
w=Attribut einerGeometriean Position i
@=Arithmetische Mittel der entsprechenden Attribute

1 p=raumliche Gewichtung zwischen deaometrien und |

¢

ny )

T =Anzahl aller betrachteteBeometrien

—_)
@)

Der ermittelte WertOliegt immer zwischerl und +1. Je hoher der Wert ist, umso raumlich
gleichartiger ist die Geometrie im Vergleich zu deren umliegenden Geometrien. Je niedriger
der Wert ist, umso raumlich unéhnlicher ist die Geometme Mergleich zu deren

umliegenden Geometrien.

Mit dem local Moran | lasst sich die statistische Signifikanz ermielbei wird jeder
errechnete WertOmit dem theoretisch zu erwartenden Werten verglichen. Die Formeln (3)

¢ (5) geben an, wie derscae & berechnet werden kann.

]

X 3

00 i (3)
| D

w0 00 00 4)
, O 010

a — (5)
w0

Ein hoher positiver Wert fitx sagt aus, dass die umliegenden Geomédrte ahnlich
hohe oder ahnlich niedrige Werte aufweisen. Demnach lassezwei Clusteableiten
Allegd mit einem hohenWert bilden derrdumlichan AutokorrelationsClusterHH Alle &

mit einem niedrign Wert bilden den raumlicheufokorrelationsCluster_L(Anselin, 1993)
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7.3.22 Ergebnisse

Die Abbildung28 - Abbildung43 zeigen pro Zeitschiene die Ergebnisse, die mit den
Prozessen aug\bbildung27 gewonnen wurden. Die Prozesse wurden je Zeitschiene und
dem dazu identifiziertem Themdir Fashion/Modedurchgefiihrt. Dabei zeigt die jeweils
erste Abbildung die Punkte, die durch die Clusterung der raumlichen Autokorrelation (local
Moran 1) ermittelt worden sind. Dem folgt je Zeitschiene eine Abbildungimein Buffer

von 500 Meterum die ermittelten Punkte sowie die Standorte von digit&lienbetragern

die in diesem Buffer und d&tadgrenzen von Berlin liegen.
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® Tweets Z5coreoHHX
00:00¢ 03:00 Uhr
Thema 6

i = NS
% y S0
\\ i o 3
NRGAN, GaeREe YN isdamat NI Cidnared s s £a N
& Do ey 4

o ahane

¢CKSYFa ¢ Ay .SNIAY

: ‘ 500 m Umkreis um
Tweets ZBcoreoHH)

00:00¢ 03:00 Uhr

[l Digitatout-of-Home
Screes inaffinen
UmkreisGebieten
Fashion/Mod€T06)
00:00¢ 03:00 Uhr

Abbildung29: DooHEmpfehlundir Fashion/Modénteressierte von 00:3903:00 Uhr
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® Tweets Z5coreoHHX
03:00¢ 06:00 Uhr
Thema 0

A e D A
ve o o s e, et A

A

¢KSYFa n Ay . SNIAY

500 m Umkreis um
Tweets ZBcoreoHH)
03:00¢ 06:00 Uhr

Digitatout-of-Home
Screes inaffinen
UmkreisGebieten
Fashion/Mod€gTO0)
03:00¢ 06:00 Uhr

Abbildung31: DooHEmpfehlung fuFashion/Moddnteressierte von300¢ 06:00 Uhr
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® Tweets Z5coreoHHX
06:00¢ 09:00 Uhr
Thema 23

Abbildung32: Tweets von 06:0009:00 Uhr mit Moran BcoreClustern | | & R S 23irtBérfiny | &

500 m Umkreis um
Tweets ZBcoreoHH)
06:00¢ 09:00 Uhr

Digitatout-of-Home
Screes inaffinen
UmkreisGebieten
Fashion/ModgT23)
06:00¢ 09:00 Uhr

Abbildung33: DooHEmpfehlung fuFashion/Moddnteressierte von 060 ¢ 09:00 Uhr

59



Zielgruppenorientierte Werbumg 6ffentlichen Raum mit Hilfe rAumlicher und zeitlicher Themenextraktion
aus sozialen Netzwerken

7. Evaluierung

® Tweets Z5coreoHHX
09:00¢ 12:00 Uhr
Thema 17

¢KSYFa mT1 Ay . SNIAY

@ 500 m Umkreis um
Tweets ZBcoreoHH)

06:00¢ 09:00 Uhr

[l Digitatout-of-Home
Screes inaffinen
UmkreisGebieten
Fashion/ModgT17)
09:00¢ 12:00 Uhr

Abbildung35: DooHEmpfehlung fliFashion/Modédnteressierte von 09:0912:00 Uhr
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