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Zusammenfassung

Politische und gesellschaftliche Polarisierung ist ein interessantes Phdanomen, iiber dessen
Auswirkungen viele unterschiedliche, zum Teil auch gegensétzliche, Theorien existieren.
Polarisierung wird in der Literatur mit unterschiedlichen Methoden gemessen. Die vorlie-
gende Arbeit gibt einen Uberblick iiber existierende Polarisierungsmafle und es werden
zwei neuartige Mafle aus dem Gebiet der spektralen Graphentheorie vorgestellt. Anschlie-
lend werden die bekannten und die neu entwickelten Mafie auf den LiquidFeedback-
Datensatz der Piratenpartei Deutschland angewandt. Als Ergebnis lasst sich festhalten,
dass die Mafie teilweise zu unterschiedlichen Ergebnisse kommen. Dies liegt darin begriin-
det, dass nicht alle Mafse das Gleiche messen. Um zu verstehen was die einzelnen Mafse
aussagen, werden wesentliche Eigenschaften von Polarisierungsmafien herausgearbeitet
und es wird fiir jedes Maf3 dargelegt, welche Eigenschaften es erfiillt. Die angesproche-
nen Polarisierungsmafle beziehen sich auf die Entwicklung der Polarisierung zwischen
Usern des LiquidFeedback-Systems. Bei der Betrachtung von einzelnen Personen und
Abstimmungen fiel unter anderem auf, dass polarisierende Personen mehr Macht durch
Delegationen besitzen als die restlichen Personen und dass polarisierte Vorschlédge circa

doppelt so hdufig umgesetzt werden.
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1 Einleitung

Polarisierung ist allgegenwartig. Ob in der aktuellen Fliichtlingsdebatte [Mit] oder im

amerikanischen Kongress.
,It’s official: The 112th Congress was the most polarized ever”

So lautete der Titel der Washington Post im Januar 2013. [Mat13] Zu diesem Ergebnis
kamen die Politikwissenschaftler Keith Poole und Howard Rosenthal mittels der von ihnen
entwickelten DW-NOMINATE-Methode. [Car09] Aufgrund der zunehmenden Polarisie-
rung zwischen Republikanern und Demokraten entstehen im amerikanischen Kongress
immer hdufiger Blockaden, welche die Gesetzgebung erschweren. [Zeil2] Dies wird durch
das amerikanische Gesetzgebungsverfahren bedingt, welches vorsieht, dass Gesetzesini-
tiativen vom Kongress ausgehen und von diesem auch verabschiedet werden. Da seit der
letzten Wahl im Jahr 2014 mehrheitlich Republikaner im Kongress sitzen und der Prasident
ein Vetorecht besitzt, kann das Staatsoberhaupt vom Kongress beschlossene Gesetzesi-
nitiativen stoppen. Negative Folgen einer solchen Blockade hétten die USA beinahe in
Form der sogenannten ,fiscal cliff” zu spiiren bekommen. [Sch12] Hinter diesem Begriff
verbergen sich unter anderem Ausgabenkiirzungen und Steuererh6hungen, welche auto-
matisch in Kraft treten, sobald die Staatsverschuldung der USA einen vorgeschriebenen
Hochstwert tiberschreitet. Diese Mafsnahmen und die damit verbundenen negativen Aus-
wirkungen auf die Wirtschaft konnten nur durch einen Kompromiss der beiden Parteien
in wortwortlich letzter Sekunde verhindert werden. Dieses Beispiel zeigt, dass eine starke
Polarisierung in einer Demokratie zu einem Problem werden kann, wenn die Gegensitze
so grof$ sind, dass Einigungen kaum noch moglich sind. Das Zweiparteiensystem der USA
begtinstigt das Zustandekommen von Gegensétzlichkeiten, da Politiker versuchen, sich
klar von den Positionen der anderen Partei abzugrenzen.

Politische Polarisierung ist Forschungsgegenstand vieler Studien, die unterschiedliche
Aspekte des Phanomens untersuchen. Auffillig bei den Studien ist, dass unterschiedliche

Autoren teilweise zu vollig gegensitzlichen Ergebnissen kommen. Zum Beispiel wollen
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Fiorina et al. [Fiol0] herausgefunden haben, dass bei steigender Polarisierung die Wahl-
beteiligung zuriickgeht. Demgegeniiber steht eine Untersuchung von Abramowitz und
Saunders [Abr08], die zu dem Schluss kommt, dass Polarisierung politische Partizipation
stimuliert. Der Dissens tiber die Auswirkungen von Polarisierung zeigt, dass es nicht
trivial ist, valide Aussagen diesbeziiglich zu treffen. Dies liegt mitunter daran, dass kein
allgemein anerkanntes Maf fiir Polarisierung existiert. Methoden zur Quantifizierung von
Polarisierung werden in vorgestellt.

Mit dem Voranschreiten der technischen Entwicklung werden auch politische Vorgéange
und Prozesse zunehmend digitalisiert. Die Piratenpartei ist eine der ersten Parteien, wel-
che das Internet zur internen Meinungsbildung und Entscheidungsfindung nutzt. Hierzu
ist die LiquidFeedback-Software E| im Finsatz. Thr liegt das Liquid-Democracy-Prinzip
zugrunde. Eine detaillierte Beschreibung von Liquid Democracy und LiquidFeedback ist
in zu finden.

Dass neuartige Technologien und Algorithmen zur Implementierung kiinstlicher Intelli-
genz Polarisierung verstarken oder sogar hervorrufen kdénnen, davor warnt eine Gruppe
von Wissenschaftlern in einem , Digitalen Manifest” [Dir]. Durch personalisierte, gefilterte
Informationen, wie zum Beispiel bei Facebook und Google, kann es zu dem sogenannten

,Echokammereffekt” kommen:

,Damit werden lokale Trends durch Wiederholung allmé&hlich verstarkt [...]
Am Ende bekommt man nur noch seine eigenen Meinungen widergespiegelt.
Das bewirkt eine gesellschaftliche Polarisierung, also die Entstehung separater
Gruppen, die sich gegenseitig nicht mehr verstehen und vermehrt miteinander
in Konflikt geraten. So kann personalisierte Information den gesellschaftlichen

Zusammenhalt unabsichtlich zerstoren.”[Dir]

Die vorliegende Arbeit untersucht wie Polarisierung gemessen werden kann und wendet
diese Polarisierungsmafie anschlieffend auf den LiquidFeedback-Datensatz der Piratenpar-

tei Deutschland an.

1 http://liquidfeedback.org/
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1.1 Motivation

Politische und gesellschaftliche Polarisierung ist interessant, da sie Ursache von Konflikten
sein kann. Unterschiedliche Auffassungen und Meinungen gehoren zu einer pluralisti-
schen Gesellschaft dazu und der 6ffentlicher Diskurs ist essenzieller Bestandteil demo-
kratischer Regierungsformen. Dennoch kann ein Zuviel an Gegensatzlichkeit schadlich
fur eine Gesellschaft sein, wenn dadurch das Funktionieren als Gemeinschaft nicht mehr
moglich ist.

Durch den Einsatz von LiquidFeedback und dem Selbstverstdndnis der Piratenpartei eine
transparente Politik zu betreiben, ist es moglich, neue Erkenntnisse beziiglich politischer
Polarisierung zu gewinnen. Fiir die folgenden Auswertungen wurden die Datenbank-
Snapshots des LiquidFeedback-Systems der Piratenpartei verwendet. Dies ist insofern
interessant, als es nach dem Kenntnisstand des Autors zuvor keinen so umfangreichen Da-
tensatz gab, der es ermoglicht, das Phdanomen Polarisierung so umfassend zu analysieren.
Da es trotz zahlreicher Studien umstritten ist, welche Auswirkungen Polarisierung auf
Wahlbeteiligung, Abstimmverhalten etc. hat, wird in der vorliegenden Arbeit untersucht,
ob Polarisierung zwischen den Mitgliedern der Piratenpartei erkennbar ist, wie sie sich
im Laufe der Zeit entwickelt und welche Zusammenhiénge bei Polarisierung im Rahmen
einer Liquid Democracy auftreten. Eine erste Vermutung des Autors war, dass die zuletzt
im System beobachtbare zurtickgehende Aktivitdt mit zunehmender Polarisierung und
einer erschwerten Konsensfindung einhergeht, was zu Frustration unter den Mitgliedern
fiihrt. Um hieriiber eine Aussage machen zu konnen, mussten zuerst Methoden gefun-
den werden, um Polarisierung zu messen. Ein wesentlicher Bestandteil der Arbeit war
es, geeignete Methoden zu finden, welche unterschiedliche Aspekte von Polarisierung
betrachten und diese miteinander zu vergleichen. liefert einen Uberblick der in
der Literatur verwendeten Polarisierungsmafie. Diese dienten als Einstiegspunkt in das
Thema und wurden teilweise auf dem LiquidFeedback-Datensatz angewendet. Jedoch
waren manche Methoden aufgrund der Eigenschaften des untersuchten Datensatzes nicht
direkt anwendbar und mussten modifiziert werden. Des Weiteren konnten mit diesen
Mafien nicht alle Aspekte des Phdnomens Polarisierung betrachtet werden, so dass noch

zusatzliche Methoden entwickelt wurden.
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1.2 Was ist Polarisierung?

Die meisten haben ein intuitives Verstandnis des Begriffs Polarisierung. Da er jedoch
in unterschiedlichen Kontexten benutzt wird und in der Literatur kaum Definitionen
zu finden sind, soll dieses Kapitel das dieser Arbeit zugrunde liegende Verstandnis des
Begriffs verdeutlichen. Uber die Bedeutung des Wortes steht im Duden Folgendes ge-
schrieben:

,Aufspaltung (in zwei Lager 0.A.), bei der die Gegensitze deutlich hervortreten.”[Bib]]

Der Begriff Polarisierung wird hdufig in der Soziologie im Zusammenhang von Einkom-
mensunterschieden und sozialer Ungleichheit sowie in der Politik verwendet. Politische
Polarisierung beschreibt den Dissens politischer Akteure zu einem oder mehreren The-
men. Charakteristisch fiir Meinungspolarisierung ist, dass sich beide Lager bei ihren
Positionen extrem unterscheiden und diese oftmals unvereinbar miteinander sind. Ex-
treme Positionen alleine sind jedoch keine hinreichende Bedingung fiir Polarisierung.
Wenn zum Beispiel alle Personen extreme Positionen einndhmen, jedoch jedes Mal per
Miinzwurf entscheiden wiirden auf welcher Seite sie stehen, kann man nicht von Polari-
sierung sprechen. Es muss demnach ein Muster bei den Abstimmungen erkennbar sein, so
dass Personen desselben Lagers einheitlich und Personen unterschiedlicher Lager entge-
gengesetzt abstimmen. Die wesentliche Eigenschaft von Polarisierung ist demnach das
Vorhandensein von Personen mit dhnlichem Abstimmverhalten, d.h. ihre Meinungen
stimmen bei vielen Fragestellungen iiberein, bei gleichzeitigem (extremen) Dissens zu
den restlichen Abstimmenden. Das bedeutet, dass mindestens 2 Lager existieren, die
als Gruppe betrachtet weitgehend kontrdr zueinander abstimmen. Dieser Arbeit liegt
die letztgenannte Definition von Polarisierung zugrunde.

Gemaifs Dimaggio et al. [DiM96] kann Polarisierung sowohl Zustand als auch Prozess

sein:

,Polarization is both a state and a process. Polarization as a state refers to the
extent to which opinions on an issue are opposed in relation to some theoretical
maximum. Polarization as a process refers to the increase in such opposition
over time.” [DiM96]

Aussagen iiber die Entwicklung von Polarisierung iiber einen Zeitraum zu treffen, ist
trivial, da anhand der Zahlen ersichtlich ist, ob sich das Ausmaf’ an Polarisierung relativ
gesehen verdandert. Polarisierung in einem Zustand zu quantifizieren, ist dagegen nicht
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ohne Weiteres moglich. Absolute Werte, ab wann zum Beispiel eine Abstimmung als pola-
risiert bezeichnet werden kann, existieren nicht. Zudem variieren diese je nach Szenario.

Wesentliche Unterschiede sind:

Anzahl der Personen/Abstimmungsteilnehmer

Anzahl der Abstimmungen

Art der Abstimmungsskala

vollstandige oder unvollstindige Daten (Stimmt jede Person bei jeder Abstimmung
ab?)

e Anzahl der Gruppen/Fraktionen

Untersuchungsgegenstand dieser Arbeit ist die Meinungspolarisierung zwischen einzel-
nen Personen und Gruppen innerhalb der Piratenpartei Deutschlands, basierend auf den
abgegebenen Stimmen in LiquidFeedback. Dazu ist anzumerken, dass nicht alle Mitglieder
der Partei das System nutzen.

1.3 Liquid Democracy und LiquidFeedback

Liquid Democracy kombiniert Elemente direkter und reprasentativer Demokratie und es
tiberldsst dem Benutzer die Entscheidung, in welchem Umfang er direkt abstimmt, bezie-
hungsweise seine Stimme delegiert. Der Begriff ,Liquid” (deutsch: fliissig) steht in diesem
Zusammenhang dafiir, dass Begrenzungen, die bei einer reprasentativen Demokratie exis-
tieren, , verfliissigt”, d.h. aufgeldst, werden. Der Verein Liquid Democracy sieht in diesem
Ansatz die Moglichkeit, Begrenzungen zeitlicher (Wahlen nur alle 4 Jahre), inhaltlicher
(Auswahl nur zwischen wenigen ,Komplettpaketen”/Parteien) und partizipatorischer
(Ausarbeitung von Gesetzten nur fiir politische Eliten) Art aufzuheben. [Liqc] Ein Liquid-
Feedback sehr dhnliches System, mit dem Namen AdhocracLiqa], wird u.a. von der
SPD und der Linkspartei genutzt [Bun]. Adhocracy wird vom Verein Liquid Democracy
e.V. [Ligb] entwickelt und betrieben. Die Vision und Motivation, die zur Griindung des

Vereins fiithrte, wird wie folgt beschrieben:

2 https://adhocracy.de/
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,Unser Ziel ist die Etablierung eines durchldssigen und demokratischen Prin-
zips in allen politischen und gesellschaftlichen Bereichen zur Starkung der
gesellschaftlichen Mitwirkung und Mitbestimmung. Wir arbeiten an Ideen und
Projekten, die unsere heutige Demokratie fliissiger, transparenter und flexibler
gestalten sollen. Dabei setzen wir auf den Einsatz moderner Medien. Denn hier
sehen wir neue Formen der Informationsaufbereitung, Kommunikation und
Interaktion, die zu einer Starkung der diskursorientierten und demokratischen

Teilhabe genutzt werden konnen.” [Liqd]

LiquidFeedback wird von der Piratenpartei fiir demokratische Abstimmungen zur in-
nerparteilichen Meinungsbildung genutzt. Da die Partei basisdemokratisch ausgerichtet
ist, sollen Antrédge auf Parteitagen diskutiert werden und als Feedback fiir den Vorstand
dienen. Der damalige politische Geschéftsfiihrer Jan Huwald beschreibt die Vision hinter

dem Einsatz von LiquidFeedback folgendermaflen:

,Das langfristige Ziel, den Biirger stdndig an Entscheidungen iiber die Entwick-
lung der Gesellschaft teil haben zu lassen, betrachte ich, unabhidngig von der
konkreten Durchfiihrung, als aufierordentlich lohnenswert. Die fortgeschrit-
tene Vernetzung der Menschen und die Freiheit von Informationen machen

diesen Traum greifbar.” [Mii07]]

Die wesentlichen Funktionen von LiquidFeedback lassen sich wie folgt zusammenfas-
sen: User konnen Antrédge in das System eingeben, die bei LiquidFeedback , Initiativen”
genannt werden. Jede Initiative ist einem Themenbereich zugeordnet und User kénnen
Mitglied von solchen Themenbereichen werden. Die Anzahl der Mitglieder eines Themen-
bereiches ist insofern relevant, als Initiativen nur zur Abstimmung zugelassen werden,
falls diese mindestens von 10 Prozent der Mitglieder unterstiitzt werden. Hat eine Initiative
dieses Quorum erreicht, folgt eine Diskussionsphase, in der Vorschldge zur Anderung oder
Verbesserung eingereicht werden konnen. Anschlieffend wird die Initiative , eingefroren”,
was verhindern soll, dass der Antragsteller den Text ohne Kenntnis der Unterstiitzer kurz
vor der Abstimmung noch dndert. Um zur Abstimmung zugelassen zu werden, muss der
Antrag deshalb noch einmal ein zweites Quorum in Hohe von 10 Prozent erreichen, da er
in der Zwischenzeit moglicherweise abgedndert wurde. Ist auch diese Hiirde genommen,

wird die Initiative zur Abstimmung freigegeben. In|Abbildung 1.1|ist der Prozess noch

einmal graphisch dargestellt.
Stimmen fiir Initiativen kénnen in LiquidFeedback auf einer Likert-Skala mit den Werten
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Abbildung 1.1: Antrags-Prozess, Quelle: eigene Darstellung

| [

erstes Quorum zweites Quorum

minus zwei, minus eins, null, plus eins und plus zwei abgegeben werden. Bei Anderungs-
vorschldgen zu laufenden Initiativen entfillt der Null-Wert, da eine neutrale Meinung zu
einem Vorschlag von keinem Nutzen ist. Verbesserungsvorschldge konnen inhaltlicher
oder auch formaler Art sein. Wie eingangs erwéhnt, ist Liquid Democracy eine Mischform
aus direkter und repréasentativer Demokratie. Reprasentation wird in LiquidFeedback mit-
tels Delegationen umgesetzt. Das bedeutet, dass jeder User seine Stimme einem anderen
User iibertragen kann. Dabei kann er entscheiden, ob er seine Stimme global, fiir einen
Themenbereich oder nur fiir ein bestimmtes Thema {tibergibt. Delegationen in LiquidFeed-
back sind transitiv. Das bedeutet: Gibt ein User, der bereits Stimmen von anderen Usern
bekommen hat, diese weiter, erhilt der Delegierte das komplette Stimmgewicht.

Dies sind die zum Verstdndnis dieser Arbeit notwendigen Grundlagen des Systems. Fiir
weitere Informationen zur Funktionsweise von LiquidFeedback wird auf verwie-

sen.
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1.4 Eingrenzung des Untersuchungsgegenstandes

In der vorliegenden Arbeit wurden im ersten Schritt wesentliche Eigenschaften von Pola-
risierung herausgearbeitet. Anschlieflend wurde eine Literaturrecherche betrieben, um
einen Uberblick iiber bereits existierende Methoden zur Messung von Polarisierung zu
gewinnen. Zusitzlich wurden noch zwei eigene Methoden entwickelt. erldutert
die verwendeten Polarisierungsmafle und stellt sie in|{Abschnitt 3.4{ gegentiber. Es wird

dabei untersucht, welche Eigenschaften mit welchem Maf3 gemessen werden konnen. In

IKapitel 5lund |[Kapitel 6/werden die Mafse auf den LiquidFeedback-Datensatz angewendet.

Dabei werden ausschliefilich die Ergebnisse vorgestellt. Eine inhaltliche Interpretation
wird nicht vorgenommen. Es werden lediglich Hypothesen fiir kausale Zusammenhénge
aufgestellt.



2 Related Work

Das Phianomen Polarisierung wurde bereits in vielen Studien untersucht. Fiorina und
Abrams [Fio08] liefern einen Uberblick iiber verschiedene Kriterien, die in der Literatur
betrachtet wurden, um Polarisierung zu untersuchen. Sie kommen zu dem Ergebnis, dass
es kaum Hinweise darauf gibt, dass Polarisierung in der amerikanischen Gesellschaft in
den letzten zwei Jahrzehnten zugenommen hat. Beispielsweise wurden der Zusammen-
hang von soziokulturellen Eigenschaften und Parteizugehorigkeit untersucht. DiMaggio
et al. [DIM96] sind in ihrer Studie zum General Social Survey [Nat] und dem National
Election Survey [Sta] der Frage nachgegangen, ob eine Polarisierung beziiglich der Einstel-
lungen zu den dort gestellten Fragen stattgefunden hat. Um dies zu ermitteln, wurden die
Verteilungen der abgegebenen Stimmen betrachtet. Auch hier kam man zu dem Ergebnis,
dass eine Zunahme an Polarisierung in den letzten zwei Jahrzehnten nicht beobachtbar ist.
Hierfiir wurde eine multidimensionale Definition von Polarisierung entwickelt, welche die
verschiedenen Eigenschaften von Polarisierung misst. Zum einen wurde die Verteilung
der Stimmen betrachtet. Liegen die Stimmen weit auseinander, ist es schwierig, einen
Konsens zu erreichen. Dieses Maf3, genauer gesagt die Varianz der Verteilung, wurde auch
von Flache und Macy [EM11] zur Quantifizierung von Polarisierung verwendet. Aller-
dings wird die Varianz dort in einem anderen Kontext benutzt. Anstelle der Varianz der
abgegebenen Stimmen einer Initiative, wird die Varianz der Meinungsdistanzen zwischen
Personen betrachtet. Diese sagt etwas dariiber aus, in welchem Ausmaf eine Population
in zwei gleich grofie Lager mit maximaler Meinungsverschiedenheit aufgeteilt ist. Als
eine weitere Dimension von Polarisierung wurde die Korrelation von Abstimmungen
untereinander betrachtet. Ist diese hoch, deutet dies darauf hin, dass die abstimmenden
Personen héufig bei beiden Abstimmungen eine identische Meinung haben. Baldassarri
und Gelman [BGO8] bezeichnen diese Korrelation als issue constraint. Munzert und Bauer
[MB13] nutzen ebenfalls die Korrelation von Einstellungen deutscher Biirger, um die poli-
tische Polarisierung in der deutschen Gesellschaft zu messen.

Eine weitere Herangehensweise dieser Arbeit, Polarisierung zu messen, bestand darin, die
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2 Related Work

Ahnlichkeit von Personen innerhalb einer Gruppe und die Unterschiedlichkeit zwischen
Gruppen zu analysieren. Spectral Clustering hat sich zu einer der populédrsten Methoden
tiir die Clusteranalyse entwickelt, da es die Leistung von traditionellen Clusterverfahren
tibertrifft. Eine Anleitung hierfiir liefert Luxburg [VL07] in ihrem Tutorial. Methoden der
linearen Algebra zur Clusteranalyse eines vorzeichenbehafteten Graphen liefern [Kun14]
und [KSL™10]. Fiir dieses Verfahren muss das Abstimmungsnetzwerk als Graph model-
liert werden. Ebenfalls aus dem Gebiet der Graphentheorie kommt das Konzept der balance
theory [Har53]]. Diese Theorie besagt, dass soziale Netzwerke dazu neigen, balanciert zu
sein. Das bedeutet, dass die Knoten in zwei Mengen aufgeteilt werden konnen, so dass
Knoten innerhalb der beiden Mengen durch positive Kanten und Knoten unterschiedlicher
Mengen mit negativen Kanten verbunden sind. Eine Kennzahl, wie stark die Balance eines
signierten Graphen ausgepréagt ist, sagt somit etwas dariiber aus, wie gut eine Aufteilung
in zwei Mengen unter dieser Vorausetzung gelingt. Des Weiteren kann die strukturelle
Balance eines Graphen dazu verwendet werden, den Konflikt innerhalb eines sozialen

Netzwerkes zu messen. [Kunl14] [Abschnitt 3.2l und |Abschnitt 3.3|erlautern den Zusam-

menhang zwischen struktureller Balance und Polarisierung.
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Im folgenden Kapitel werden zunéchst unterschiedliche Formen und Merkmale von

Polarisierung vorgestellt. Anschlieflend werden in|Abschnitt 3.2|algebraische und netz-

werktheoretische Grundlagen eingefiihrt, welche fiir das Verstdandnis von |Abschnitt 3.3]

(Messung von Polarisierung) notwendig sind.

3.1 Formen von Polarisierung

Um einen ganzheitlichen Blick auf Polarisierung zu erhalten, miissen unterschiedliche
Dimensionen des Phanomens betrachtet werden. Auf der Mikroebene werden einzelne
Abstimmungen untersucht und deren potenzielle Polarisierung analysiert. Diese spiegelt
sich in der Verteilung der abgegebenen Stimmen wider. Bei Abstimmungen, in denen
Konsens dariiber herrscht, ob ein Vorschlag gut oder schlecht ist, haben im Extremfall alle
Stimmen den gleichen Wert. Im Gegensatz dazu sind bei extrem polarisierten Abstimmun-
gen die Stimmen gleichméfig an beiden Enden der Skala angesiedelt. Die Diagramme in

IAbbildung 3.1| verdeutlichen unterschiedliche Szenarien. [Abbildung 3.1a| zeigt das Ergeb-

nis normalverteilter Stimmen, |[Abbildung 3.1b/kennzeichnet Konsens/Einstimmigkeit und

IAbbildung 3.1c|bringt Polarisierung zum Ausdruck.

Auf der Makroebene dufiert sich Polarisierung dadurch, dass sich bei mehreren Abstim-
mungen hadufig dieselben Personen diametral gegeniiberstehen. Ist das der Fall, konnen
Gruppen beziehungsweise Lager innerhalb der Partei identifiziert werden. Charakteris-
tisch fiir das Abstimmverhalten von Lagern ist, dass Mitglieder desselben Lagers hiu-
tig dhnlich und Mitglieder unterschiedlicher Lager oftmals kontrédr zueinander abstim-

men.
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3.2 Algebraische und netzwerktheoretsiche Grundlagen

Ein Ansatz, die Polarisierung im LiquidFeedback-System der Piratenpartei zu analysieren,
bestand darin, Methoden der algebraischen Graphentheorie zu verwenden. Dies liegt
nahe, da das Netzwerk aus Mitgliedern, Initiativen und abgegebenen Stimmen als Graph
modelliert werden kann. Initiativen und User bilden die Knoten des Graphen und die
abgegebenen Stimmen werden als Kanten repridsentiert. Genauer gesagt handelt es sich
hierbei um einen vorzeichenbehafteten bipartiten Graph. Man sagt ein Graph ist vorzei-
chenbehaftet, sofern seine Kanten entweder mit positivem oder negativem Vorzeichen
gekennzeichnet sind. In dem Fall des Abstimmungsnetzwerkes kann man an dem Vor-
zeichen folglich ablesen, ob ein Mitglied fiir oder gegen eine Initiative gestimmt hat. Da
neutrale Stimmen mit dem Wert Null keinen Mehrwert fiir die Untersuchung der Polari-
sierung liefern, wurden diese ignoriert. Mathematisch ist ein vorzeichenbehafteter Graph
definiert als G = (V, E, ). Wobei V die Menge der Knoten, E die Menge der Kanten und
o : E — {—1,+1} die Vorzeichenfunktion reprasentiert. [Zas13] Die Vorzeichenfunktion
o ordnet jeder Kante ein positives oder negatives Vorzeichen zu. Sind zwei Knoten u und
v benachbart, wird dies durch u ~ v gekennzeichnet. Ein Graph wird bipartit genannt,
falls seine Knoten in zwei disjunkte Mengen aufgeteilt werden, so dass jede Kante einen
Knoten der einen Menge mit einem Knoten der anderen Menge verbindet. Oder anders
formuliert: Keine Kante verbindet Knoten derselben Menge. [Eas10] Formal ist ein biparti-
ter Graph ein Tripel G = (U, V, E) mit den beiden Knotenmengen U = {uj, ..., 1, } und
V = {vy, ..., vy} und der Menge der Kanten E = {{uy,v1} | u1 € U,v; € V}. In unserem
Fall ist U die Menge der Initiativen und V die Menge der Mitglieder. Um algebraische
Methoden auf einen Graphen anwenden zu kénnen, werden die darin enthaltenen In-
formationen in einer Matrix gespeichert. Diese wird auch Adjazenzmatrix genannt, da
aus ihr ersichtlich ist, welche Knoten iiber eine Kante verbunden sind. Sie ist definiert

als
c({u,v}) falls{u,v} €E,
Ajj = (3.1)
0 sonst.
Viele Eigenschaften eines Graphen lassen sich mit Hilfe der Laplace-Matrix berechnen.
Diese ist definiert als

L=D - A. (3.2)
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Bei D handelt es sich um eine diagonale Matrix, welche den Grad eines jeden Knoten
speichert:
Grad des Knoteni fallsi =j € E,
D;j = (3.3)
0 sonst.
Der Grad eines Knoten v ist definiert als die Anzahl von Kanten, die den Knoten v mit

anderen Knoten verbinden:
d(u) ={v|u~nuv} (34)

Haufig wird die Degree Matrix D auch als

Dii =) Aj (3.5)
J#

definiert. Bei Verwendung dieser Definition muss (Gleichung 3.2|fiir vorzeichenbehaftete

Graphen dahingehend angepasst werden, dass man fiir D die Betrdge von A;; aufsum-
miert. Die vorzeichenbehaftete Laplace-Matrix eines Graphen G mit Adjazenzmatrix A ist

definiert als
L=D-A (3.6)

wobei die Degree Matrix D € RV*Y mit
Dii = ) |Ajj] (37)
j#i

gegeben ist. Die symmetrische Adjazenzmatrix eines bipartiten Graphen A mit m Initiati-

ven und n Mitgliedern, kann als

A= (3.8)

Om’m A
AT Onn

dargestellt werden. 0 reprédsentiert die Nullmatrix. Die Laplace-Matrix eignet sich gut
tiir reguldre Graphen. Ein Graph heifst regulér, falls alle seine Knoten gleich viele Nach-
barn haben, also den gleichen Grad besitzen. Liegt jedoch ein irreguldrer Graph vor,
wie es bei dem LiquidFeedback-Datensatz der Fall ist, eignet sich die normalisierte
Form der Laplace-Matrix besser [GMZ03]. Die normalisierte Laplace-Matrix ist definiert

als:
Lyyw =D 2LD 2 =1—D 2AD"? (3.9)
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Die normalisierte Laplace-Matrix eines Graphen G enthilt somit folgende Eintrége:

1 falls # = v und Grad(v) # 0,
_ 1
Lsym(G) — —m falls u ~ u, (310)
0 sonst.

Die Eigenwerte und die dazugehorigen Eigenvektoren einer Adjazenz- oder Laplace-
Matrix werden auch das Spektrum des dazugehorigen Graphen genannt. Da dieses zur
Untersuchung vieler Eigenschaften eines Graphen genutzt werden kann, hat sich ein
eigenes Forschungsgebiet zu diesem Thema etabliert. Anwendung finden die Erkenntnisse
der Spektralen Graphentheorie zum Beispiel in der Clusteranalyse und bei der Visuali-
sierung von Graphen [KSL™10]. Das Partitionieren eines Graphen erfolgt meistens tiber
das Formulieren und Losen des Minimum-Cut-Problems. Hierbei wird eine Partition der
Menge der Knoten V in zwei disjunkte Mengen U und W gesucht, so dass die Anzahl
an Kanten e = {u, w}, u € U und w € W minimal ist. Dieser minimale Schnitt cut(U, W)
misst, wie stark zwei Cluster verbunden sind. Da man zwei voneinander getrennte Cluster
finden will, muss der Schnitt minimiert werden. Dies fiihrt meistens jedoch zu keinem

befriedigenden Ergebnis, da es zu einer Partition fiihrt, die sehr wenige Knoten vom Rest

des Graphen separiert. Angewendet auf|{Abbildung 5.1 wiirde dies beispielsweise zu einer

Partition fiihren, bei der ein Knoten mit Grad von 1, wie zum Beispiel einer der beiden
Knoten unten rechts in der Ecke, vom Rest der Knoten separiert wiirde. Um dem entge-
genzuwirken, wurde das Konzept des Ratio-Cuts von Wei und Cheng [WC89] entwickelt,

welches sich als sehr erfolgreich erwiesen hat.

RatioCut(U, W) = cut(U, W) (ﬁ + ﬁ) (3.11)
Der Ratio-Cut findet somit ,natiirliche” Partitionierungen, da nicht nur die Kosten des
Cuts, sondern auch die Grofie der beiden Partitionen in die Berechnung miteinbezogen
werden. Bei der spektralen Clusteranalyse wird das Minimum-Ratio-Cut-Problem fiir zwei
Cluster mit Hilfe des kleinsten Eigenvektors der Laplace-Matrix gelost. Dieser teilt, basie-
rend auf dem Vorzeichen des zugehorigen Vektoreintrags, die Knoten in zwei Gruppen
auf. [KSL™10]
Aussagen iiber die Struktur eines Graphen konnen anhand der kleinsten Eigenwerte, der
zu dem Graph gehorenden Laplace-Matrix, getroffen werden. Zum Beispiel ist bekannt,
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dass der kleinste Eigenwert A1 bei einem vorzeichenbehafteten Graphen grofier Null ist,
sofern der Graph unbalanciert ist. [Hou05] Man spricht auch von algebraischem Konflikt.
Ein Graph ist balanciert, wenn seine Knoten in zwei Gruppen aufgeteilt werden konnen,
so dass alle positiven Kanten Knoten innerhalb derselben Gruppe verbinden und alle
negativen Kanten zwischen Knoten unterschiedlicher Gruppen verlaufen. [Har53]
bildung zeigt einen balancierten Graph, der mit Hilfe der schwarzen Linie in zwei
Gruppen partitioniert werden kann. Harary [Har53] liefert noch eine weitere, dquivalente
Definition: Ein Graph ist balanciert, wenn alle seine Zyklen positiv sind. Ein Zyklus ist
positiv, sofern er eine gerade Anzahl von negativen Kanten besitzt, beziehungsweise das

Produkt der Kanten positiv ist. Wenn man die strukturelle Balance eines Graphen aus dem

LY
w
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»
%
»
»
*
%
»
-
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LT
-

(a) Ein Graph ohne negative Zyklen kann in (b) Ein unbalancierter Graph enthalt min-
zwei Gruppen aufgeteilt werden, so dass alle destens einen negativen Zyklus. Ein solcher
Kanten innerhalb jeder Gruppe positiv und Graph kann nicht in zwei Gruppen aufgeteilt
alle Kanten zwischen den beiden Gruppen werden, so dass alle Kanten innerhalb jeder
negativ sind. Der Graph ist balanciert. Gruppe positiv und alle Kanten zwischen

den beiden Gruppen negativ sind.

Abbildung 3.2: Structural Balance

Blickwinkel von Gruppenbildung betrachtet, wird klar, dass ein balancierter Graph wie

in|Abbildung 3.2a| mit starker Polarisierung gleichzusetzen ist. Je grofier A1, desto mehr

Kanten existieren, die zur Unbalanciertheit beitragen.
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3.3 Messung von Polarisierung

Wie in [Abschnitt 3.1{ beschrieben, unterscheidet der Autor bei Polarisierung zwischen

Mikro- und Makroebene. Die folgenden Kapitel erlautern, wie diese beiden unterschiedli-

chen Arten identifiziert und gemessen wurden.

3.3.1 Messung von Polarisierung auf Abstimmungsebene

DiMaggio et al. [DiM96] sind in ihrer Studie zum General Social Survey (GSS) [Nat] und
dem National Election Survey (NES) [Sta] der Frage nachgegangen, ob eine Polarisie-

rung beziiglich der Einstellungen zu den dort gestellten Fragen stattgefunden hat. Um

dies zu ermitteln, wurden die Verteilungen der abgegebenen Stimmen betrachtet. Zwei

der vier dort genannten Mafse wurden fiir die Analyse der LiquidFeedback-Datensétze

iibernommen:

e Varianz als Streuungsmaf: Je verteilter die Stimmen sind, desto schwieriger ist es,
einen Konsens zu finden. Die Varianz spiegelt die durchschnittliche Abweichung
von zwei zuféllig ausgewéhlten Stimmen wider. Polarisierte Abstimmungen weisen

daher eine grofiere Varianz auf als harmonische.

Var(X) = % f (x; — )2 (3.12)
i=1

Wolbung, oder auch Kurtosis genannt, als Maf fiir die Bimodalitét einer Verteilung
[Dar70] [Hil71]: Eine bimodale Verteilung weist im Gegensatz zu einer unimodalen
zwei Modi auf. Meinungen zu einem Thema gelten als polarisiert, falls sich die
abgegebenen Stimmen bei zwei gegensatzlichen Positionen anhdufen und Positionen
dazwischen diinn besetzt sind. Um die Kurtosis besser einschitzen zu konnen, wird
sie mit der Wolbung einer Normalverteilung verglichen. Da eine Normalverteilung
eine Kurtosis von drei besitzt, wird durch das Subtrahieren von drei sichergestellt,
dass ein normalverteiltes Abstimmungsergebnis den Wert null annimmt. Ist eine
Verteilung steil, was auf ein hohes Mafs an Konsens hindeutet, ist der Wert der
Kurtosis positiv. Bei einer Verteilung, welche flacher als die Normalverteilung ist,
wird der Wert negativ. Der kleinst mogliche Wert liegt bei -2, was perfekte Bimodalitat
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widerspiegelt.

w=( LT -3 613)

\Gleichung 3.12| und [Gleichung 3.13) wurden dazu genutzt, um den Grad der Polarisierung

einzelner Initiativen zu ermitteln. Das dritte Mafs, welches von Dimaggio et al. verwendet
wurde, ist Cronbachs Alpha [Cro51]. Es ist definiert als die durchschnittliche Korrelation
zwischen zwei Items und wird in [DiM96] dazu verwendet, die opinion constraints inner-
halb des Fragebogens zu berechnen. Damit beziehen sich die Autoren auf das Ausmafs,
in dem Meinungen zu einer Fragestellung von Meinungen zu anderen Fragen abhingig
sind. Als Beispiel wird die Einstellung gegentiber vorehelichem Geschlechtsverkehr und
Abtreibung genannt. Ist die Einstellung zu einem der beiden Themen bekannt, 1dsst sich
die Einstellung zum anderen mit hoher Wahrscheinlichkeit voraussagen. Daher werden
die Korrelationen zwischen einzelnen Fragestellungen als Indikator fiir ideologischen
Zusammenhang betrachtet. Cronbachs Alpha konnte auf dem LiquidFeedback-Datensatz
nicht angewandt werden, da es nicht mit fehlenden Werten umgehen kann. Um Cron-
bachs Alpha berechnen zu konnen, hitte jede Initiative von jedem User bewertet werden
miissen. Des Weiteren ist es nur bei intervall- und verhéltnisskalierten Daten anwendbar.
Einen dhnlichen Ansatz zur Quantifizierung der Abhangigkeiten zwischen Fragen/The-
men/Sachverhalten verfolgen Baldassarri und Gelman [BGOS]. Sie untersuchten ebenfalls
politische Polarisierung im NES-Datensatz anhand der Korrelation zwischen Paaren von
Fragen. Sie nennen es issue alignment und berechnen hierfiir den Korrelationskoeffizienten
tiir Paare von Fragen. Da die 47 Fragen aus dem Fragebogen 1081 potenzielle Paare ergeben,
wurden nur die sieben Fragen betrachtet, welche am starksten mit Parteizugehorigkeit und
Ideologie korrelieren. Baldassarri und Gelman kamen zu dem Ergebnis, dass sich die Kor-
relationen zwischen den sieben Fragen in den betrachteten Jahren kaum verandert haben.
Um die Entwicklung der Abhédngigkeiten zwischen den Initiativen des LiquidFeedback-
Datensatzes zu analysieren, wurde die Kosinus-Ahnlichkeit verwendet. Sie kann Werte im
Bereich von -1 bis 1 annehmen. Ein Wert von 1 bedeutet exakte Gleichheit und ein Wert
von -1 maximale Ungleichheit. Der Korrelationskoeffizient und die Kosinus-Ahnlichkeit
konnen beide als Varianten des Skalarprodukts angesehen werden. Der Unterschied der
beiden Mafle wird anhand der Definitionen klar:

(a,b) Y- a;b;

lallxTel " fr2, [x w2

Kosinus-Ahnlichkeit =

(3.14)
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p= Y(a; —a)(bi —b) = Kosinus-Ahnlichkeit(a — a,b — b) (3.15)

Y-(a; —a)?\/L(b; — D)

Der Korrelationskoeffizient ist invariant gegeniiber Verschiebungen, die Kosinus-Ahnlichkeit

jedoch nicht. Wenn ein Vektor x um eins verschoben wiirde (x 4 1), bekdme man einen an-
deren Wert fiir die Kosinus-Ahnlichkeit. Fiir den untersuchten LiquidFeedback-Datensatz,
wo Zustimmung mit +1 und Ablehnung mit -1 modelliert wurde, ist die Verwendung der
Kosinus-Ahnlichkeit angemessen. Die Wahl fiir das Maf} der Abhingigkeiten zwischen
Initiativen fiel auf die Kosinus-Ahnlichkeit, da sie mit den vorliegenden Matrizen der Form
Initiative x Mitglied durch Matrixmultiplikation leicht zu berechnen war.

3.3.2 Messung von Polarisierung auf Netzwerkebene

Um die Entwicklung der globalen Polarisierung tiber die Zeit zu untersuchen, wur-
de zunéchst die Distanz der abgegebenen Stimmen fiir jedes Paar von Usern ermit-
telt:

1 N
di,j = N Zl |Sj,n - Si,n| (3.16)
n—=

Der Grad an globaler Polarisierung nach Flache et al. [Flal1] ergibt sich aus der Varianz
der Verteilung der d; ;.

1 i=Nj=N
Prlache = < d;j —d)? 3.17
Flache N(N — 1) ; ( i,j ) ( )
Als zusétzliches Mafs fiir die globale Polarisierung wurde Krippendorffs Alpha verwendet.
Hierbei handelt es sich um ein statistisches Maf}, das den Grad der Ubereinstimmung der
abgegebenen Stimmen zwischen allen Usern misst. Es existieren verschiedene Methoden,

diese sogenannte Interrater-Reliabilitdt zu messen:

Scotts (Pi)

Cohens (Kappa) «

Fleiss” (Kappa)

Krippendorffs (Alpha) a
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Scotts Pi [Sco55] und Cohens Kappa [Coh60] eignen sich, um die Ubereinstimmung von
zwei Beurteilern zu messen, mit der Einschrankung, dass ein nominales Skalenniveau vor-
liegen muss. Fleiss [Fle71] verallgemeinerte Scotts Pi fiir mehrere Beurteiler. Krippendorff
[Kril1] ging noch einen Schritt weiter und entwickelte ein Reliabilitdtsmaf3, welches auf
Daten mit folgenden Eigenschaften anwendbar ist:

e jede Anzahl von Beurteilern, nicht nur zwei
e jedes Skalenniveau (Nominalskala, Ordinalskala, Intervallskala, Verhéaltnisskala)
e unvollstindige oder fehlende Daten

Krippendorffs Alpha eignet sich somit fiir die Analyse der Interrater-Reliabilitdt des vorlie-
genden LiquidFeedback-Datensatzes, da die Urteilsiibereinstimmung aller User analysiert
werden soll, ein ordinales Skalenniveau vorliegt und viele Daten fehlen (Nicht jeder User

nimmt an jeder Abstimmung teil). Alphas allgemeine Form lautet:

=1-—= 1
o D, (3.18)
Bei D, handelt es sich um die beobachtete Meinungsverschiedenheit der abgegebenen

Stimmen .
Do = ; Z Zock metricfsgk (3'19)
c k

und bei D. um die erwartete Meinungsverschiedenheit, wenn die Stimmen zufallig abge-

geben worden wiéren.
1 Yy 2
Do T ) B e e 420

Die Variablen o, n¢, ni und n beziehen sich auf Werte der Koinzidenz-Matrix, welche im
Folgenden erldutert wird. Bei der Berechnung von Krippendorffs Alpha hat sich der Autor
an [Kri70] orientiert. Um Krippendorffs Alpha berechnen zu kénnen, benotigt mein eine
sogenannte Koinzidenz-Matrix. Hierbei handelt es sich um eine zweidimensionale Matrix,

in der die Haufigkeiten von paarweise vorkommenden Variablenkombinationen enthalten

sind. Im untersuchten Datensatz konnten die User, wie in |[Abschnitt 1.3| beschrieben,

zwischen fiinf beziehungsweise vier unterschiedlichen Variablenauspragungen wihlen.
Somit ergibt sich eine 5x5-Koinzidenz-Matrix fiir die votes und eine 4x4-Koinzidenz-Matrix
tir die opinions.
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Tabelle 3.1: Koinzidenz-Matrix

1. k. 5
1 011 | - | O1k
C | Oc1 .| Ock
5 ol .| .| O55
n; . .o N5

Zur Erstellung der Koinzidenz-Matrix wird zuerst eine m x n Reliabilitat-Matrix fiir die
m User und die n Abstimmungen benétigt, welche die Abstimmungswerte aller User zu

allen Initiativen/Verbesserungsvorschlidgen enthalt.

Tabelle 3.2: Reliabilitdt-Matrix

1]. k. n
1 Vi1 - | V1k
C | Ve | - | Vek
m . . . . an
ml . . . mn

Der Wert m; enthélt die Anzahl von Werten, die zur Abstimmung i abgegeben wurden. Der

Wert oy fiir die Koinzidenz-Matrix errechnet sich wie folgt:

(3.21)

Anzahl von c-k Paaren in Abstimmung u
Ock = Z

u mu_l

Fiir die Berechnung von « fehlt noch eine Metrik zur Bestimmung der Differenz zwischen
verschiedenen Abstimmungswerten. Fiir ordinal skalierte Daten ergibt sich der Wert fiir

2 .
ordinal95, folgendermafien:

2
8=k ne+n
ordinalégk = <2 g — ‘ ) k> (3.22)
g=c

Zusammengefasst ergibt dies folgende Berechnungsformel fiir a:

) Zc Zk>c Ock ordinal(sgk (3.23)

a:l——zl_(n_]- 2
Zc Zk>c Ne - Ng ordinaléck
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Fiir den Fall, dass die User perfekt tibereinstimmen, ist die beobachtete Meinungsver-
schiedenheit D, = 0 und a = 1. Wenn die Ubereinstimmung nicht iiber das Maf einer
zufélligen Ubereinstimmung hinausgeht, ist D, = De und a = 0. Ein Alphawert < 0 deutet
auf systematische Meinungsverschiedenheit hin.

Eine weitere Methode, die Polarisierung im gesamten Abstimmungsnetzwerk zu bestim-
men, war die Ahnlichkeiten innerhalb von Gruppen und die Unterschiedlichkeit zwischen
den Gruppen zu betrachten. Wie in erwihnt, kann die Matrixreprésentation
des Abstimmungsnetzwerkes dazu verwendet werden, ein Clustering zu erstellen. Ein
Clustering ist eine vielversprechende Methode, um die Polarisierung einer Menge von
Personen zu bestimmen, da die wesentlichen Merkmale wie Grad der Ubereinstimmung
innerhalb einer Gruppe und Nicht-Ubereinstimmung zwischen Gruppen anhand der
Einteilung in Gruppen berechnet werden kann. Eine Herausforderung hierbei besteht
darin, vorab eine geeignete Anzahl von Clustern zu finden.

Ein vollig anderer Ansatz, aus der Netzwerktheorie, die globale Polarisierung zu messen,
ist die in [Kun14] definierte Kennzahl ¢. Hierbei handelt es sich um den kleinsten Eigen-
wert der Laplace-Matrix. Bei einem vorzeichenbehafteten Graphen ist dieser Null, sofern
der Graph balanciert ist. Ist ein Graph balanciert, d.h. alle positiven Kanten verlaufen
innerhalb einer Gruppe und alle negativen Kanten verlaufen zwischen unterschiedlichen
Gruppen, bedeutet dies, dass er maximal polarisiert ist. Je grofer ¢, desto grofler ist der
algebraische Konflikt und desto mehr Kanten existieren, die zur Unbalanciertheit des
Graphen beitragen. ¢ gibt somit einen Hinweis darauf, wie stark der Graph polarisiert ist.
Um den algebraischen Konflikt von Graphen mit unterschiedlichen Anzahlen von Kanten
vergleichen zu konnen, wurde sich des Konzepts der ,frustrierten Kanten” [Kun15] be-
dient. Das Maf der Polarisierung by ergibt sich aus dem Verhiltnis von frustrierten Kanten
zur Gesamtanzahl der Kanten. Eine Kante wird frustriert genannt, sofern sie negativ ist
und innerhalb eines Clusters verlduft oder wenn sie positiv ist und zwischen zwei Clustern
verlduft. Kunegis zeigt in seiner Arbeit [Kunl5|], dass ¢ dazu verwendet werden kann,

die Anzahl der frustrierten Kanten in einem Graphen zu approximieren. Eine detaillierte

Beschreibung des Konzepts wird in gegeben.
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3.4 Diskussion

Die vorgestellten MafSe zur Messung von Polarisierung beleuchten unterschiedliche Aspek-
te von Polarisierung. Um sie miteinander vergleichen zu kdnnen, sind in
verschiedene Eigenschaften der Mafle aufgefiihrt.

3.4.1 Krippendorffs Alpha als Polarisierungsmafs

Beginnend mit Krippendorffs Alpha werden im Folgenden die Eigenschaften der Po-
larisierungsmafie fiir jedes Mafs erortert. Da es sich bei Krippendorffs Alpha um die
Interrater-Reliabilitdt handelt und folglich nur das Ausmaf an Ubereinstimmungen der
abgegebenen Stimmen betrachtet wird, ist dieses Maf$ nicht geeignet, um Gruppen zu
identifizieren. [Abschnitt 6.1 zeigt anhand eines Beispiels, warum dies so ist. Krippendorffs
Alpha ist user-zentriert und gibt einen ersten Anhaltspunkt, ob ein allgemeiner Konsens
oder Uneinigkeit im Abstimmungsnetzwerk vorliegt. Liegt bereits eine Aufteilung in Grup-
pen vor, kann Krippendorffs Alpha dazu verwendet werden, den Grad der Polarisierung
anhand der Inter- und Intra-Gruppeniibereinstimmung zu bestimmen. Ein kombinierter
Wert aus a innerhalb und zwischen Gruppen ist ein Indiz dafiir, wie stark die Polarisierung
ausgepragt ist. Je grofier a innerhalb und je kleiner zwischen Gruppen ist, desto stéarker ist
die Polarisierung. Die Anwendung ist hierbei nicht auf den Zwei-Gruppen-Fall beschrankt.
Da das Maf aus dem Verhiltnis von erwarteter und beobachteter Ubereinstimmung resul-
tiert, ist es invariant gegentiber unterschiedlich grofien Datensédtzen und kann auch bei
fehlenden Daten angewendet werden.

3.4.2 Polarisierungsmaf$ gemafd Flache und Macy

Das Polarisierungsmafd nach Flache und Macy, bei dem es sich um die Varianz der Mei-
nungsdistanzen handelt, zeigt die Spanne der abgegebenen Stimmen auf. Sie ist maximal,
wenn die sich abgegeben Stimmen gleichméfsig an beiden Enden der Skala verteilen. Somit
wird perfekte Polarisierung erkannt, jedoch nur im Zwei-Gruppen-Fall und bei gleicher
Grofse der beiden Gruppen. Liegt perfekte Polarisierung zwischen unterschiedlich grofien
Gruppen vor, wird P, kleiner. Daraus folgt, dass man anhand eines kleineren Wertes

nicht erkennen kann, ob der Wert aus unterschiedlich grofen Gruppen oder aus geringer
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3 Methodik

polarisierten Abstimmungen resultiert. Die Varianz der Meinungsdistanzen eignet sich so-
mit nur bedingt zur Identifizierung von Gruppenbildung. Im Gegensatz zu Krippendorffs

Alpha kann keine Aussage iiber den Grad der User-Ubereinstimmung getroffen werden.

|IAbbildung 3.3|zeigt ein Minimalbeispiel, aus dem ersichtlich wird, warum dies der Fall

ist. Die User sind bei zwei Fragestellungen entgegengesetzter Meinung und Prj,qp,, = 0,
dad =2 und dl-,]- = 2Vi,j,i# j, was als das minimale Level an Polarisierung interpretiert
wird. Stimmen die zwei Personen bei beiden Abstimmungen {iberein, ist Prj,.p,, eben-
falls 0. Lediglich im Falle von zwei Gruppen und vollstindigen Daten (jeder User hat

bei jeder Frage abgestimmt) kann die Varianz der Meinungsdistanzen als Maf der User-

Ubereinstimmung herangezogen werden.|Abbildung 3.3|verdeutlicht ein weiteres Problem

von Prj,cpe als Maf fiir Polarisierung. Liegen unvollstindige Daten vor, was bei Daten-
sdtzen, insbesondere bei LiquidFeedback, oft der Fall ist, versagt Pr;,, als Kennzahl fiir
Polarisierung. Wie bereits erwdhnt, liegt der Wert von Prj,j,, bei 0, obwohl Polarisierung

sowohl zwischen a und b, als auch zwischen d und e erkennbar ist. Des Weiteren ist Prj,;c5e

Abstimmungen Mitglieder Abstimmungen
Abbildung 3.3: Ubereinstimmung und Lagerbildung bei unvollstindigen Daten

nicht invariant gegeniiber unterschiedlich grofier Datensdtze. Der Wert fiir maximale
Polarisierung ist abhdngig von der Anzahl der User [EM11]:

1

PFlache =1- m (324)
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3.4.3 Korrelationskoeffizient zwischen Abstimmungen als

Polarisierungsmaf3

Der Korrelationskoeffizient als Mafs fiir Polarisierung betrachtet im Gegensatz zu den
anderen Mafen nicht die User, sondern die Abhédngigkeiten von Fragen zueinander. Was
allerdings bei vollstindigen Daten indirekt auch etwas iiber das Abstimmverhalten der
User aussagt. Eine hohe Korrelation zwischen zwei Fragestellungen bedeutet, dass Perso-
nen, unabhdngig von ihrer Gruppenzugehorigkeit, bei beiden Fragestellungen identisch
abgestimmt haben. Hieraus kann man jedoch keine Aussage iiber die Ubereinstimmung
der Personen treffen, da eine Korrelation von 1 aus volliger Ubereinstimmung als auch

aus Meinungsverschiedenheiten resultieren kann. Im Normalfall sagt der Korrelations-

@ 0O ® ®
® 0 ® ©

Mitglieder Abstimmungen Mitglieder Abstimmungen

(a) keine Ubereinstimmung (b) Ubereinstimmung

Abbildung 3.4: In beiden Szenarien haben die Abstimmungen einen Korrelationsko-
effizienten von 1, jedoch stimmen die beiden Personen in [Abbildung 3.4b| tiberein
und in|Abbildung 3.4a|nicht.

koeffizient etwas tiber den Grad der Lagerbildung aus, sofern Abstimmungen sowohl
positive als auch negative Stimmen enthalten. Ein hoher Korrelationskoeffizient bedeu-
tet, dass viele Personen zu unterschiedlichen Fragestellungen gleich abstimmen. Liegt
zum Beispiel perfekte Korrelation mit p = 1 vor und bei beiden Abstimmungen gibt
es sowohl positive als auch negative Stimmen, spiegelt dies starke Polarisierung wider.
Dabei spielt die Grofie der Gruppen keine Rolle. Eine Fiinfzig-Fiinfzig-Aufteilung kann
ebenso wie eine sehr ungleiche Aufteilung der Gruppen eine Korrelation von 1 aufweisen.

IAbbildung 3.5/ verdeutlicht dies grafisch. Der Ausnahmefall, dass alle Abstimmungen

ausschliefslich positive oder ausschliefilich negative Stimmen erhalten, welcher vollstan-
dige Ubereinstimmung widerspiegelt, muss natiirlich ausgeschlossen werden. Da der

Korrelationskoeffizient normalisiert ist, ist er invariant gegeniiber unterschiedlich grofier
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CHONOINO

Abstimmungen Mitglieder Abstimmungen Mitglieder
(a) keine Ubereinstimmung (b) corrUngleich

Abbildung 3.5: In beiden Szenarien korrelieren die Abstimmungen perfekt, bei un-
terschiedlicher Gruppengrofle

Datensédtze. Verwendet man den Korrelationskoeffizienten, um eine Aussage dariiber zu
treffen, ob sich die Abhdngigkeiten zwischen Fragestellungen verdndern, kann er auch bei
mehr als zwei Gruppen verwendet werden.

3.4.4 Gruppenidhnlichkeit als Polarisierungsmaf

Bei Verwendung der Gruppen-Ahnlichkeit als Poalrisierungsmaf} wird im ersten Schritt ei-
ne Clusteranalyse vorgenommen, um Gruppen zu identifizieren. Zur Identifikation von ho-
mogenen Gruppen wird ein Ahnlichkeitsmaf} verwendet, welches das Abstimmverhalten
der Personen miteinander vergleicht. Personen mit dhnlichem Abstimmverhalten werden
in Gruppen zusammengefasst. Ziel der Clusteranalyse ist es, Gruppen zu identifizieren,
so dass Personen einer Gruppe ein dhnliches Abstimmverhalten und Personen unter-
schiedlicher Gruppen ein eher kontréires Abstimmverhalten aufweisen. Die Ahnlichkeiten
zwischen den Gruppen sagt somit etwas iiber die Ubereinstimmung der Personen aus. Da
die Vektoren bei der Berechnung der Kosinus-Ahnlichkeit normiert werden, ist das Maf}
auch invariant gegeniiber unterschiedlich grofser Vektoren.
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3.4.5 Anteil frustrierter Kanten als Polarisierungsmafs

Will man den Anteil frustrierter Kanten b I berechnen, muss hierfiir ebenfalls zuerst ei-

ne Clusteranalyse durchgefiihrt werden. Schneller und einfacher gelingt dies mit der in

|Unterabschnitt 3.3.2| eingefiihrten Kennzahl ¢.|Abschnitt 6.5 zeigt wie ¢ zur Approxima-

tion von by genutzt werden kann. Da by nur etwas iiber die Anzahl von Kanten aussagt,
die entfernt werden miissten, um eine perfekte Aufteilung in Gruppen zu erreichen,
sind keine Riickschliisse auf Gruppenzusammensetzung und Konsens beziehungsweise
Meinungsverschiedenheit moglich. Das Maf variiert nicht bei mengenmaéfiiger Veran-
derung der Abstimmung (Zum Beispiel bei Verdopplung der abgegeben Stimmen), da
sich die Art der Kante (positiv oder negativ) hierdurch nicht verdndert. Das in dieser Ar-
beit vorgestellte Verfahren zur Approximation von by ist nur fiir den Zwei-Gruppen-Fall
geeignet. by kann auch bei unvollsténdigen Daten angewendet werden, da der kleinste
Eigenwert der Laplace-Matrix auch fiir im Falle unvollstindiger Daten berechnet werden

kann.

3.4.6 Korrelationen der vorgestellten Mafle

Um das Verhiltnis der Mafe untereinander nidher zu betrachten, wurde eine Korrelations-
matrix erstellt (Tabelle 3.4). a steht fiir Krippendorffs Alpha, p1yitigtiven flir den Korrelati-
onskoeffizienten zwischen Initiativen, Pcy,gs, flir das in |[Abschnitt 6.4 eingefiihrte Maf3
der Clusterdhnlichkeiten und ¢ fiir den Anteil frustrierter Kanten (siehe [Abschnitt 6.5)).
Da man nicht annehmen kann, dass die Beziehungen zwischen den Maflen linear sind,

wurde der Rangkorrelationskoeffizient Kendalls Tau verwendet. Er ist wie folgt defi-
niert:
n —ny
T= 3.25
In(n—1) (3.2)

Wobei nj die Anzahl konkordanter und n; die Anzahl diskonkordanter Paare kennzeich-
net. Um T zu berechnen, werden sortierte Paare (x;,y;) und (x;,y;) miti =1,..,n —1und
j =1+1,..,nbetrachtet. Es gilt demnach: x; < x, < ... < x;,. Anschlieffend werden die
Paare paarweise miteinander verglichen. Ein Paar heifdt konkordant, falls x; < x; und
y; < yj und diskonkordant, falls x; < x; und y; > y;.

Signifikaten Korrelationen mit einem p-Wert kleiner als 0,05 sind fett gedruckt. Dem-
nach besteht ein relativ starker Zusammenhang zwischen Krippendorffs Alpha und der

durchschnittlichen Korrelation zwischen Initiativen. Dies leuchtet auch ein, da zumindest
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Tabelle 3.4: Korrelationsmatrix der Polarisierungsmafse

3 Methodik

u Flache Olnitiativen Peluster ¢
und Macy

o -0.2623 0.6660 0.0986 -0.1918
Flache und -0.2623 -0.1338 0.4013 0.0573
Macy

P Initiativen 0.6660 -0.1338 0.1045 -0.5448
Peruster 0.0986 0.4013 0.1045 -0.3534
¢ -0.1918 0.0573 -0.5448 -0.3534

bei vollstindigen Daten per Definition eine hohere Ubereinstimmungsrate gleichzeitig
mit einer hoheren Korrelation zwischen den Fragestellungen einhergeht. Auch die etwas
schwichere negative Korrelation zwischen dem Anteil frustrierter Kanten und der durch-
schnittlichen Korrelation zwischen Initiativen beziehungsweise der Clusterdhnlichkeit
erscheint plausibel. Ein niedriger Anteil frustrierter Kanten bedeutet starke Polarisierung,

genauso wie eine hohe Korrelation zwischen Initiativen oder ein hoher Wert fiir das

Polarisierungsmaf3 auf Basis der Clusterdhnlichkeiten.
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4 Verwendete Datensatze

Fiir die Untersuchungen wurde ein Datensatz, bestehend aus Datenbankausziigen, welche
taglich seit Einfithrung des LiquidFeedback-Systems erstellt wurden, verwendet. Die Aus-
ziige umfassen die Tage vom 13. August 2010 bis zum 10. Mérz 2015. In diesem Zeitraum
wurden 501707 Stimmen und 66574 Verbesserungsvorschldge zu den insgesamt 6655 In-
itiativen abgegeben. Die Nutzung des System schwankt sehr stark im Zusammenhang mit
dem Auftreten von politischen Ereignissen. Zum Beispiel ist ein starker Anstieg aktiver
User, sowohl nach dem Wahlerfolg der Berliner Piratenpartei in 2011, als auch vor den
Bundestagswahlen in 2012 erkennbar. [KKH™15] Gegen Ende des Beobachtungszeitraums
fallt die Aktivitat immer starker ab. Aktuell (September 2015) ist das System aufser Betrieb

genommen worden. Dies wurde damit begriindet, dass die

...aktuelle Instanz von LiquidFeedback [...] nach Recherchen unseres derzeiti-
gen Datenschutzbeauftragten (DSB) ohne jegliche Vorabpriifung des damaligen
DSB in Betrieb gegangen [ist]. Wir sind somit gehalten, dieses System erst mal

offline zu nehmen. [Car15]

Uber die Art und Weise des weiteren Einsatzes sowie die generelle Nutzung von Liquid-
Feedback wird derzeit innerhalb der Partei diskutiert.
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5 Polarisierung auf der Mikroebene -
polarisierte Initiativen und

polarisierende User

Wie in[Abschnitt 3.3|beschrieben, kann anhand der Wolbung einer Haufigkeitsverteilung
etwas tiber deren Bimodalitédt ausgesagt werden. Um einen genauen Wert der Wolbung zu
definieren, ab dem man sagen kann, dass es sich um eine bimodale Verteilung handelt,
wurden zunéchst statistisch signifikante Werte fiir die Wolbung mit Hilfe einer Monte-
Carlo-Simulation ermittelt. Hierbei handelt es sich um Werte, deren Wahrscheinlichkeit bei
zufélliger Verteilung der Stimmen dufierst gering ist. Als Signifikanzniveau wurden fiinf
Prozent gewihlt. Um diese Werte zu bestimmen, wurden fiir jede mogliche Anzahl von
abgegebenen Stimmen eine Million zuféllige Abstimmungsergebnisse erzeugt und deren
Wolbung berechnet. Anschliefsend wurden die so errechneten Werte aufsteigend sortiert.
Werte unterhalb der Fiinf-Prozent-Schwelle wurden als signifikant betrachtet, sofern diese
sich von dem kleinsten Wert oberhalb dieser Schwelle unterschieden. Diese Einschrankung
stellt sicher, dass ein statistisch signifikanter Wert existiert. Die Auswertung ergab, dass es
tiir Abstimmungen mit weniger als fiinf abgegeben Stimmen keine Kurtosis mit einem
p-Wert kleiner als 0,05 existiert. Dies liegt an der begrenzten Anzahl an Méglichkeiten,
wie die fiinf Stimmen verteilt sein konnen. Um polarisierte Initiativen zu identifizieren,
wurde zundchst die Kurtosis fiir jede Abstimmung berechnet und anschlieffend mit dem
errechneten signifikanten Wert verglichen. Im Anschluss wurden noch alle Abstimmungen
aussortiert, welche zwar einen signifikanten Wert bei der Kurtosis aufweisen, deren Modi
jedoch beide bei einem positiven oder beide bei einem negativen Wert liegen. Durch dieses
Vorgehen wurden 303 Initiativen als polarisiert eingestuft. Diesen konnten 212 Initiatoren

zugeordnet werden.
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5 Polarisierung auf der Mikroebene - polarisierte Initiativen und polarisierende User

5.1 Polarisiernde Texte

Neben den Initiativen wurden auch die Verbesserungs-/Anderungsvorschlige zu In-
itiativen auf Polarisierung untersucht. Es wurden 52 solcher suggestions als polarisiert
klassifiziert. Um herauszufinden, welche charakteristischen Merkmale bei einem polarisie-
renden Text auftreten, wurde jeder Text daraufhin untersucht, ob er das Merkmal aufweist
oder nicht. Im Anschluss wurde analog zu [NGKA11] eine logistische Regressionsanalyse
durchgefiihrt, in der ein Mapping der Textmerkmale zu dem bindren Wert , polarisiert”
€ {0,1} gelernt wurde. Wenn f; ; das i-te Merkmal des j-ten Textes ist und polarisiert;
der bindre Wert, welcher angibt, ob der Text j polarisiert ist, dann lernt die logistische

Regression unter folgendem Modell:

1
1+ exp— (ZU() + Zi wlflj)

P(polarisiert;|f) = (5.1)
Die gelernten Koeffizienten w; konnen als die Log-Odds des Merkmals j interpretiert
werden. Die Odds sind der Quotient aus der Wahrscheinlichkeit, dass ein Text polarisiert

und der Wahrscheinlichkeit, dass er nicht polarisiert.

P(polarisiert;|f;; = 1)
P(polarisiert;| f;; = 0)

w; = In (5.2)

Positive Koeffizienten kennzeichnen somit eine grofSere Wahrscheinlichkeit, dass ein Text
polarisiert, sofern er dieses Merkmal aufweist. zeigt die verwendeten Merkmale
und berechneten Regressionskoeffizienten. Anhand der gelernten Regressionskoeffizienten

Merkmal Regressionskoeffizienten
Fragezeichen -0.2197

Ausrufezeichen -0.2763

Hyperlink 0.1191

Positiver Emoticon  -0.0193
Negativer Emoticon 0.0414

Hashtag 0.0159
Paragraph 0.2174
Zitat -0.3979
Nummer -0.3349

Tabelle 5.1: Textmerkmale und Regressionskoeffizienten

konnen interessante Feststellungen gemacht werden:
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5 Polarisierung auf der Mikroebene - polarisierte Initiativen und polarisierende User

e Verbesserungsvorschldge, welche ein Zitat, eine Nummer oder ein Frage- bzw. Aus-

rufezeichen enthalten, sind mit einer hoheren Wahrscheinlichkeit nicht polarisierend.

e Enthilt ein Verbesserungsvorschlag dagegen ein Paragraphenzeichen oder einen

Hyperlink, polarisiert er statistisch gesehen mit einer grofieren Wahrscheinlichkeit.

5.2 Polarisierende Personen, Initiativen und

Verbesserungsvorschlige

Bei der Analyse der polarisierten Initiativen fiel auf, dass diese eine hohere Beteiligung
als die restlichen Initiativen aufweisen. Bei den polarisierten Initiativen stimmten durch-
schnittlich 205 Personen und bei den restlichen nur durchschnittlich 150 Personen ab.
Auch die Autoren der polarisierten Initiativen sind erheblich aktiver als die restlichen User
des Systems. Im Mittel gaben polarisierende Personen 368 Stimmen ab. Dem gegeniiber
stehen durchschnittlich 61 Stimmen der iibrigen User. Dies stiitzt die von Abramowitz und
Saunders aufgestellte Hypothese, dass Polarisierung fiir politische Partizipation forderlich
ist. [Abr08]

Kling et al. [KKH™15] fanden in ihrer Studie zu Abstimmverhalten und Macht im LiquidFeedback-
System der Piratenpartei heraus, dass méchtige Personen, sogenannte ,Super-voter", eine
hohere Zustimmungsrate aufwiesen als Personen ohne Delegationen. Die Zustimmungs-
rate von Autoren polarisierter Initiativen liegt bei 71 Prozent. Bei allen anderen Personen
liegt sie bei 61 Prozent. Es ist somit auch bei polarisierenden Personen eine hohere Zustim-
mungsrate beobachtbar, was auf die Macht von polarisierenden Usern (siehe
zurtickzufiihren ist.

Im Kontext von polarisierten Verbesserungsvorschldgen fiel auf, dass diese circa doppelt
so hdufig umgesetzt wurden (34 Prozent) wie alle anderen Verbesserungsvorschldge (16

Prozent).

5.3 Polarisierung und Popularitit

Fiir den erfolgreichen Ausgang einer Abstimmung ist es fiir den Initiator wichtig, potenzi-
elle ,Dafiir-Stimmer” zu mobilisieren. Viele Piraten nutzen hierfiir Twitter als Plattform,

um auf neue Initiativen aufmerksam zu machen. Geht man davon aus, dass Personen sich
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auf Twitter folgen, da sie dhnliche Interessen haben, stellt sich die Frage, ob diese auch

ein dhnliches Abstimmverhalten aufweisen. Um dies herauszufinden, wurde das Wiki der

Piratenpartei https:/ /wiki.piratenpartei.de/|bemiiht. Viele Mitglieder haben dort ein 6f-

tentliches Profil, das bei manchen unter anderem auch Twitter-ID und LiquidFeedback-ID
beinhaltet. Somit konnte ein Mapping von Twitter-ID zu LiquidFeedback-ID fiir 168 Perso-
nen erstellt werden. AnschliefSend wurden mit Hilfe der Twitter-API alle ,,Follower” dieser
Twitter-User abgefragt und ein Netzwerk von Piraten erstellt, welche sich untereinander
,folgen”. Von den 168 Personen, die Twitter- und LiquidFeedBack-ID angegeben haben,

folgen sich 91 auf Twitter untereinander. Abbildung 5.1/ zeigt das , Follower-Netzwerk”.

Um die Ubereinstimmung der Twitter-User zu messen, wurde aus allen von diesen Perso-
nen abgegebenen Stimmen (17026) Krippendorffs Alpha berechnet. Das Ergebnis a = 0.18

lasst nicht darauf schlieflen, dass Personen, welche auf Twitter ,befreundet” sind, hdufiger

tibereinstimmen als der Durchschnitt (Vgl. |Abbildung 6.1). Demnach ist anhand dieser

recht kleinen Stichprobe nicht erkennbar, dass , Follower” auf Twitter &hnlich abstimmen

wie die Personen, denen sie folgen.

5.4 Polarisierung und Macht

Kling et al. haben in ihrer Studie [KKH™15] zu Abstimmverhalten und Macht, ebenfalls
auf dem LiquidFeedback-Datensatz, einen Power-Index entwickelt, der die Macht einer
einzelnen Person quantifiziert. Bei dem sogenannten , Beta2-Index” handelt es sich um eine
modifizierte Version des Shapley-Power-Index [SS54]. In dieser Arbeit wurde der Index
dazu verwendet, die méchtigsten Personen zu identifizieren und ihre Ubereinstimmung
untereinander sowie die Rolle bei polarisierten Abstimmungen zu untersuchen. Krippen-
dorffs Alpha unter den zehn Prozent der méchtigsten Personen betrdgt 0, 29. Dieser Wert
ist hoher als der a-Wert unter den Twitter-Usern und auch etwas tiber dem Durchschnitt
des Gesamtnetzwerkes. Die unteren 90 Prozent weisen ein Alpha von 0,23 auf. Dass grofie
Einigkeit unter den Méachtigsten vorherrscht, legt ein Wert von 0, 29 allerdings nicht nahe.
Eine interessante Feststellung wurde bei der Betrachtung der Power-Indizes von Initia-
toren polarisierender Initiativen gemacht. Die Auswertung ergab, dass 85 Prozent der
Initiatoren von polarisierenden Initiativen einen hoheren Power-Index als den Mittelwert

(Median) aufweisen.
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. e

Abbildung 5.1: Twitter-Follower-Netzwerk
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6 Polarisierung auf der Makroebene -

Polarisierung als Prozess iiber die Zeit

Nachdem im vorherigen Kapitel die Polarisierung einzelner Initiativen und User unter-
sucht wurde, soll nun die Polarisierung im gesamten Netzwerk analysiert werden. Als
Grundlage hierfiir dienen alle abgegebenen Stimmen iiber alle Initiativen hinweg. Um die
Abstimmungsdaten analysieren zu kénnen, wurden sie aus der Datenbank extrahiert und
in CSV-Dateien geschrieben. Das Format sieht folgendermafSen aus: Initiative, User,Stimme.
Die Polarisierungskennzahlen der einzelnen Bins mit jeweils einhundert Initiativen wur-
den mit verschiedenen MATLAB- und Perl-Skripten (siehe berechnet und
anschliefiend grafisch dargestellt.

6.1 Entwicklung von Krippendorffs Alpha im
LiquidFeedback-Datensatz

Wie in dargelegt, kann Krippendorffs Alpha als erstes Indiz fiir Polarisierung
auf globaler Ebene herangezogen werden. Demnach wire ein hoher positiver Alphawert
ein Indiz daftir, dass sich die User weitgehend einig und nur selten gespalten sind. Negati-
ve und Werte nahe Null kénnen auf eine inhdrente Uneinigkeit hindeuten. Da es wenig
sinnvoll ist, einen einzigen absoluten Alphawert als Grad der Polarisierung zu betrachten,
wurden mehrere solcher Werte zu unterschiedlichen Zeitpunkten berechnet. Anhand der
relativen Anderung von Krippendorffs Alpha {iber die Zeit kann eine Aussage iiber die
Entwicklung der Polarisierung im System gemacht werden. Da der vorliegende Datensatz
Datenbank-Snapshots von jedem Tag beinhaltet, war der erste Ansatz, Krippendorffs
Alpha fiir jeden einzelnen Tag zu berechnen. Dazu wurde jeweils die Tabelle vote jedes

Snapshots unter Verwendung eines Shellscripts in eine CSV-Datei geschrieben. Mit einem
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Perlscript wurde daraufhin Krippendorffs Alpha fiir jede Datei berechnet. Der Nachteil
dieses Ansatzes liegt darin, dass es sich bei diesem Vorgehen um kumulierte Werte han-
delt und Anderungen gegen Ende kaum noch erkennbar sind. Um dieses Problem zu
umgehen, wurde ein Daten-Binning von jeweils einhundert Initiativen vorgenommen
und Krippendorffs Alpha fiir jeden einzelnen Bin berechnet. Dies ist moglich, da die
Initiativen fortlaufend nummeriert werden und der Alpha-Wert der Bins somit anndhernd

die Entwicklung des Wertes tiber die Zeit widerspiegelt.|Abbildung 6.1| zeigt die Entwick-

I:I"Il T T T T T T

0.35

0.3

0.24

0.2

Krippendorffs Alpha

0.15

0.1

I:II:IE 1 | | | 1 |
a 5 10 15 20 25 30 34

Bin
Abbildung 6.1: Krippendorffs Alpha im Zeitverlauf

lung von Krippendorffs Alpha. Es ist zu erkennen, dass die Zustimmungsrate zwischen
den abstimmenden Personen gegen Ende deutlich abnimmt. Dies konnte ein Indiz dafiir
sein, dass die Polarisierung zugenommen hat. Krippendorffs Alpha macht allerdings
nur eine Aussage dartiber, in welchem Ausmaf’ die User iibereinstimmen. Es ldsst keine

Riickschliisse tiber Lagerbildung und wiederkehrende Meinungskonflikte zwischen den-

selben Usern zu. |Abbildung 6.2| zeigt zwei Szenarien mit identischem Alpha. Beide weisen

die gleiche Anzahl an Ubereinstimmungen und Nichtiibereinstimmungen auf, jedoch

ist in|[Abbildung 6.2a| perfekte Polarisierung zwischen den beiden Lagern ({a,b, c} und
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{d,e, f}) erkennbar. Dagegen ist in|Abbildung 6.2b|keine Struktur erkennbar und Uberein-

stimmungen beziehungsweise Nichtiibereinstimmungen sind eher zuféllig. Ein weiteres

Mitglieder Abstimmungen Mitglieder Abstimmungen

(a) Starke Polarisierung (b) Schwach ausgepragte Polarisierung

Abbildung 6.2: Beide Szenarien weisen ein identisches Alpha auf (-0,1). |Abbil
lasst im Gegensatz zu[Abbildung 6.2b|eine klare Aufteilung in zwei Lager

erkennen.

Problem bei der Verwendung von Krippendorffs Alpha als Maf3 fiir Polarisierung ist, dass
es unterschiedliche Ergebnisse fiir unterschiedlich grofse Lager liefert. Da in Wirklichkeit

keine gleichgrofien Lager zu erwarten sind und auch Szenarien wie in |[Abbildung 6.3|nach

Meinung des Autors als polarisiert angesehen werden, liegt hier eine Schwachstelle von
Krippendorffs Alpha.
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Mitglieder Abstimmungen

Abbildung 6.3: Perfekte Polarisierung zwischen zwei ungleich grofien Lagern

6.2 Entwicklung des Polarisierungsmafies von Flache und

Macy im LiquidFeedback-Datensatz

Das gleiche Problem hat man bei Verwendung des Mafles fiir Polarisierung von Flache
und Macy [FEM11]:

1 i=N,j=N
- - L 3N2
Pt - N(N _ 1) ; (dZ],t dt) (6-1)

Hierbei handelt es sich um die Varianz der Meinungsdistanzen von jeweils zwei Personen.
Die Entwicklung von P; des LiquidFeedback-Datensatzes ist in |[Abbildung 6.4{dargestellt.

Um P; auf dem LiquidFeedback-Datensatz anwenden zu konnen, muss die Berechnung

leicht modifiziert werden, so dass die Varianz bei unvollstindigen Daten berechnet werden
kann. Der Faktor m, welcher die Anzahl von Personen-Paaren widerspiegelt, muss
bei unvollstindigen Daten die Anzahl von Paaren im Nenner enthalten, die mindestens
bei einer gemeinsamen Abstimmung teilgenommen haben.

Das Mafs eignet sich insofern besser zur Messung von Polarisierung als Krippendorffs

Alpha, als es Lagerbildung grundsétzlich erkennt. Maximale Polarisierung P — 1 wird
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Abbildung 6.4: Entwicklung des Polarisierungsmafle nach Flache und Macy [EM11]

erreicht, wenn die Grundgesamtheit in zwei gleichgrofie Lager aufgeteilt werden kann,
die sich bei allen Abstimmungen gegeniiberstehen. P; wird umso kleiner, je ungleicher
die Grundgesamtheit auf die beiden Lager verteilt ist. Somit ist anhand von P, nicht er-
sichtlich, ob sich die Distanz zwischen den Lagern beziehungsweise innerhalb der Lager
verdndert hat oder ob sich lediglich die relative Grofie der Lager verandert hat. Um P;

korrekt interpretieren zu konnen, muss demnach die Grofse der Lager bekannt sein.
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6.3 Entwicklung der Abstimmungskorrelationen im
LiquidFeedback-Datensatz

Um die Constraints [DiM96] beziehungsweise das Issue Alignment [BGO8|] zu bestimmen,
wurde, wie in|[Abschnitt 3.3|beschrieben, die Kosinus-Ahnlichkeit zwischen den Initiativen
verwendet. |Abbildung 6.5|zeigt die durchschnittliche Abhédngigkeit von zwei Initiativen

im Zeitverlauf. Das Absinken des Wertes gegen Ende besagt, dass zwei Abstimmungen im

o =
o o
T T
| |

=
|
1
1

o
m
T
|

Durchschnittliche Abhangigkert
=
o
1

=
=
I
|

03F -
I:IE | 1 | | 1 |
1] 5 10 15 20 25 30 35
Bin
Abbildung 6.5: Issue Constraints
Durchschnitt nur noch schwach miteinander korreliert sind. Wie in [Abschnitt 3.4 beschrie-

ben, muss das jedoch nicht zwangsldufig bedeuten, dass die Polarisierung abgenommen
hat. Folgendes Szenario soll den Sachverhalt verdeutlichen: Angenommen es gidbe zwei
Gruppen von Abstimmungen. Abstimmungen innerhalb einer Gruppe weisen eine po-

sitive Korrelation und Abstimmungen unterschiedlicher Gruppen weisen eine negative
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Korrelation auf. Sinkt nun die durchschnittliche Korrelation zwischen allen Abstimmun-
gen, kann dies unter anderem daraus resultieren, dass die negativen Korrelationen starker
geworden sind. Der Wert der negativen Korrelation ist demnach kleiner und die durch-
schnittliche Korrelation folglich auch. Da starke Polarisierung sowohl bei einem sehr hohen
positiven, als auch einem sehr niedrigen negativen Wert vorliegen kann, macht es Sinn, die
Entwicklung von negativ und positiv korrelierten Abstimmungen getrennt voneinander
zu betrachten. Wie|Abbildung 6.6| zeigt, resultiert das Absinken der durchschnittlichen
Korrelation aus der schwécher werdenden Korrelation unter den positiv korrelierten Ab-

stimmungen und anndhernd gleichbleibender Korrelation unter den negativ korrelierten

Abstimmungen. So gesehen deutet die Entwicklung der Korrelationen zwischen den Ab-

0.2 =

-0.2

Curchschnittliche positive und negative Karrelation

-0.4
a 35

Bin

Abbildung 6.6: Entwicklung der durchschnittlichen positiven und negativen Korre-
lation

stimmungen darauf hin, dass die Polarisierung gegen Ende des Beobachtungszeitraums

abgenommen hat.
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6.4 Entwicklung der Clusterdhnlichkeiten im
LiquidFeedback-Datensatz

Um festzustellen, ob es zu Lagerbildung unter den Mitgliedern der Piratenpartei kommt,
wurde eine Clusteranalyse durchgefiihrt. Hierzu wurde eine Ahnlichkeitsmatrix auf Basis
der abgegebenen Stimmen erstellt, mit deren Hilfe ein Clustering vorgenommen werden
kann. Als Ahnlichkeitsmafl wurde die Kosinus-Ahnlichkeit gewéhlt. Sie ist wie folgt

definiert:

(a,b)
]l > {[B]]
Wie in |[Abschnitt 3.2| beschrieben, werden beim Spectral Clustering die Eigenvektoren
der Laplace-Matrix zum Auffinden von Clustern genutzt. [KSL™10][VLOZ][NJW T02] Da

die Anzahl identifizierbarer Cluster im LiquidFeedback-Datensatz nicht gegeben war,

Kosinus-Ahnlichkeit = (6.2)

musste diese zuerst herausgefunden werden. Um die am besten geeignete Anzahl von

Clustern fiir den Algorithmus zu bestimmen, wurde der Silhouettenkoeffizient verwen-
det.

,Der Silhouetten-Koeffizient ist ein Mafs fiir die Giite eines Clustering, das
unabhdngig von der Anzahl k der Cluster ist. Je grofler der Wert s, desto
besser ist das Clustering.” [ES13]

Gehort das Objekt o zum Cluster A, so ist die Silhouette von o definiert als:

dist(B,0)—dist(A,0) (6.3)

max{dist(A,o),dist(B,0)} sonst.

0 falls dist(A,0) =0,
S(o) =

dist(A, 0) bezeichnet den durchschnittlichen Abstand des Objekts o zu ,seinem” Cluster
C und dist(B, 0) bezeichnet die durchschnittliche Distanz eines Objekts 0 zum ,nédchst-
gelegenen” Cluster B. Die Werte der Silhouette eines Objekts sind normiert und liegen
zwischen —1 und 1. Ein Wert von 0 kann so interpretiert werden, dass das Objekt ungefdahr
zwischen seinem zugeordneten und dem néichstgelegenen Nachbarcluster liegt. S(0) ~ 1
bedeutet, dass der Abstand zu seinem zugeordneten Cluster wesentlich kleiner ist als
der zu seinem néichstgelegenen Cluster. Folglich besagt S(0) ~ —1, dass der Abstand des

44



6 Polarisierung auf der Makroebene - Polarisierung als Prozess iiber die Zeit

Objekts zu seinem Nachbarcluster wesentlich kleiner ist als zu dem Cluster, zu welchem es
zugeteilt wurde. Der Silhouettenkoeffizient S(0) ist definiert als das arithmetische Mittel
aller Silhouetten [ES13]:

S(0) ==Y S(0) (6.4)

e oeC

Wie in [Abschnitt 3.2| erldutert, kann im Fall von zwei Clustern die Partitionierung der

Elemente anhand des Vorzeichens vorgenommen werden. Mochte man eine Clusterana-
lyse mit mehr als zwei Clustern durchfiihren, kann dies ebenfalls mit Hilfe der kleins-
ten Eigenvektoren erfolgen. Die Partitionierung ist jedoch nicht auf Anhieb anhand der
Vorzeichen ablesbar. Der im Folgenden vorgestellte von NG, Jordan und Weiss entwi-
ckelte Algorithmus fiir Spectral Clustering ist fiir jede Anzahl k von Clustern geeignet.
[INJWT02]

Input: Ahnlichkeits-Matrix S € R"*", Anzahl Cluster k

Berechne die normalisierte Laplace-Matrix Lsyy;.

Berechne die ersten k Eigenvektoren uy, ..., ux von Lgy.

Sei U € R"*k die Matrix, welche die Vektoren 1, ..., u; als Zeilen enthilt.

Erstelle die Matrix T € R"*k von U und normalisiere die Zeilen zu Norm 1. Setze
hierzu tij = ul]/ (Z Mlzk)l/z.

e Fliri=1,..,n,seiy; € R¥ der korrespondierende Vektor der i-ten Zeile aus T.

e Partitioniere die Punkte (y;);—1,. , mit dem k-Means-Algorithmus in Cluster
Cy, .., Ce

Output: Cluster Ay, ..., Ay mit A; = {j|y; € Ci}.

Die Implementierung in Matlab ist in unter ,Matlab-Skript SilhouetteTesting”
und ,Matlab-Skript Spectral Clustering fiir k>2“ zu finden.

Die Analyse der Silhouettenkoeffizienten fiir verschiedene Anzahlen von Clustern ergab,
dass ein bestmogliches Ergebnis bei zwei Clustern erreicht wird. Bei der Analyse fiel au-
erdem auf, dass der Koeffizient im Laufe der Zeit abnimmt und nie einen Wert grofser als
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0,5 annimmt, was als schwache Struktur interpretiert werden kann. [KR09] [Abbildung 6.7]

stellt die Entwicklung der Grofien der beiden Cluster dar.

2500 | | |
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—Personen in Cluster B
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°
o
iy
w
=
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O | | | | | |
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Bin
Abbildung 6.7: Grofien der beiden Cluster

Aus der Grafik ist ersichtlich, dass die Grofsen der beiden Gruppen tiiber den gesamten
Zeitraum sehr unterschiedlich sind und eine kleine Randgruppe existiert, die einer grofien
Mehrheit gegentibersteht.

Zunehmende Polarisierung wiirde man bei einer Clusteranalyse daran erkennen, dass
die (Meinungs-)Distanz von Personen innerhalb eines Clusters im Laufe der Zeit ab-

nimmt und die (Meinungs-)Distanz von Personen unterschiedlicher Cluster zunimmt.

Dies ist im LiquidFeedback-Datensatz nicht zu erkennen. |Abbildung 6.8| zeigt, dass sich

die Kosinus-Ahnlichkeit innerhalb der Cluster sowie zwischen den Clustern nur marginal
verdndert. Es ist kein Trend in die eine oder andere Richtung erkennbar. Um das Ergebnis
mit den anderen Polarisierungsmafien vergleichen zu konnen, wurde Pcj, 5., Wie folgt
definiert:

PCluster,t = ((SimA,t + SimB,t)/z) - Simbetween,t (6.5)
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Abbildung 6.8: Kosinus-Ahnlichkeit innerhalb und zwischen den Clustern

|IAbbildung 6.9 zeigt die Entwicklung von P¢js,, tiber die Zeit.

6.5 Entwicklung des Anteils frustrierter Kanten im
LiquidFeedback-Datensatz

Ein weiterer Ansatz die Polarisierung zu messen, war, den algebraischen Konflikt zu

berechnen. Wie in [Abschnitt 3.2/ beschrieben, ist der kleinste Eigenwert A; = 0, wenn

der Graph balanciert ist. [HouO5] Die Balance dufSert sich darin, dass die Knoten in zwei
Gruppen aufgeteilt werden konnen, so dass alle positiven Kanten Knoten innerhalb der-
selben Gruppe verbinden und alle negativen Kanten zwischen Knoten unterschiedlicher

Gruppen verlaufen (siehe [Abbildung 3.2a). [Har53] Kunegis bezeichnet den kleinsten
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Abbildung 6.9: Polarisierungsmaf$ basierend auf Clusterdhnlichkeiten

Eigenwert A; als ¢ und definiert es als die Menge des Konflikts in einem Graphen. [Kun14]
Bezogen auf den Grad der Polarisierung, ist ein balancierter Graph mit { = 0 maximal
polarisiert und je grofier ¢ ist, desto mehr Konflikte existieren und desto schwacher ist
die Polarisierung ausgepragt. Als Eigenschaft von ¢ wurde dariiber hinaus festgestellt,
dass das Hinzufiigen einer Kante, egal welchen Gewichts, den algebraischen Konflikt
nur erhohen kann und nicht verringern. Da die Bins des Datensatzes unterschiedlich
viele Kanten aufweisen (nicht jedes Mitglied stimmt bei jeder Initiative ab), ist ¢ als ers-
ter Anhaltspunkt ganz gut geeignet. Es muss jedoch, um vergleichbar zu sein, mit der
Anzahl der Kanten normalisiert werden. Zu diesem Zweck wurde der frustration index
bemdiht:

, The frustration index of a signed graph X, f(X), is the minimum number of
edges whose deletion yields a balanced signed graph. If X is balanced then
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£(Z) = 0.” [Bow12]

Kunegis hat in [Kunl5] ein Maf$ entwickelt, welches den Anteil der frustrierten Kanten
an der Gesamtzahl misst. Der Hintergrund hierbei ist jedoch ein anderer. Es wurden
unsignierte Graphen betrachtet und der Anteil der frustrierten Kanten wurde als Mafs der
non-bipartivity definiert. Folglich ist die Definition einer frustrierten Kante in [Kun15] auch
eine andere. Hat man eine Bipartition V = V; U V; gegeben, ist eine frustrierte Kante eine
Kante, welche zwei Knoten in V; oder zwei Knoten in V, verbindet. Bei Betrachtung der
Polarisierung handelt es sich um eine frustrierte Kante, falls sie negativ ist und innerhalb
eines Clusters verlduft oder falls sie positiv ist und zwischen zwei Clustern verlduft. Das
Mafs

be(G) = % (6.6)

kann, leicht modifiziert, dazu verwendet werden, den frustration index eines signierten
Graphen zu bestimmen. Ausgehend von unserer Aufteilung in zwei Cluster V = V; U V,,
definieren wir den charakteristischen Vektor x € R!V/ als

+1/2 fallsu, € V;
Xy = / ! (6.7)
—1/2 fallsu €

Die Frustration f des signierten Graphen ist somit gegeben durch:

f= ! Y (xu—w(u,0)x,)* = 1xTDc (6.8)
(u,0)€EE 2

L = D — A ist die signed Laplacian matrix des zugrunde liegenden Graphen und w(u,v) €
{—1, 41} ist das Gewicht der Kante. Die minimale Anzahl an frustrierten Kanten f ist

damit gegeben durch:

1
= min -x"Lx (6.9)
xe{+1/2}IVl 2

Durch Lockerung der Bedingung x € {+1/2}!V| kann f als Funktion von Ls kleinstem Ei-
genwert ausgedriickt werden. In Anlehnung an [Kun15] ergibt sich f, basierend auf der Tat-

sache, dass die Norm aller Vektoren x € {41/2}!Vlgleich /|V[/4 ist und dass der kleinste
Eigenwert dem kleinsten Rayleigh-Quotient entspricht, wie folgt:

——— & min —— = Ay [L] (6.10)
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Somit kann der Frustrationsindex b f mit

4 r
by = grgAminlL (6.11)

approximiert werden. Wie auch bei den vorherigen Polarisierungsmafien, ist bei b ¢ kein

Trend in die eine oder die andere Richtung erkennbar. (siehe|Abbildung 6.10)
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Abbildung 6.10: Anteil frustrierter Kanten im Graph
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7 Zusammenfassung

Die vorliegende Arbeit hat gezeigt, dass es nicht trivial ist, den Grad der Polarisierung in
einer Gesellschaft zu quantifizieren. Generell lassen sich Aussagen iiber die Entwicklung
eines Wertes zur Messung von Polarisierung einfacher treffen als Aussagen tiber absolute
Werte. Um Polarisierung ganzheitlich zu untersuchen, miissen ihre unterschiedlichen
Facetten betrachtet werden. Die in der Literatur gefundenen Mafie eignen sich gut fiir die
dort verwendeten Datensdtze der jeweils durchgefiihrten Umfragen. Bei Anwendung auf
den LiquidFeedback-Datensatz traten jedoch einige Probleme zu Tage, die auf die Unvoll-
standigkeit der Daten zuriickzufiihren sind. Deshalb wurden zwei, nach Kenntnisstand
des Autors, neuartige Methoden entwickelt, diesem Problem zu begegnen. Die erfolgver-
sprechendste der vorgestellten Methoden zur Messung von Polarisierung einer Menge von
Personen ist die in erlduterte Methode der Clusterdhnlichkeiten. Mit ihr las-
sen sich alle notwendigen Eigenschaften messen und sie ist fiir eine beliebige Anzahl von
Gruppen anwendbar. Sie ist invariant gegentiber unterschiedlich grofier Datensédtze und
funktioniert auch bei unvollstindigen Daten. Zusammenfassend ldsst sich in Bezug auf die
Polarisierung im LiquidFeedback-Datensatz sagen, dass es bei den Polarisierungsmafsen
aus der spektralen Graphenthoerie (Abschnitt 6.4/ und |Abschnitt 6.5) keine wesentlichen
Verdnderungen im Zeitverlauf gab. Somit konnte die eingangs aufgestellte These, dass die

zuriickgehende Aktivitdt im System moglicherweise in einer zunehmenden Polarisierung
begriindet liegt, nicht verifiziert werden. Betrachtet man das Polarisierungsmaf$ nach
Flache und Macy, sieht es so aus, als ob die Polarisierung anfangs ansteigt und dann
weitgehend konstant bleibt. Wie in|Abschnitt 6.2l und [Unterabschnitt 3.4.2|erldautert, kann
dies jedoch aus unterschiedlich grofien Gruppen resultieren. Definiert man Polarisierung

in der Art, dass sie maximal fiir zwei gleich grofie Gruppen sein soll, macht dies Sinn.
In der vorliegenden Arbeit wurde Polarisierung jedoch so verstanden, dass sie auch bei
unterschiedlich grofien Gruppen maximal sein kann.

Um die Polarisierung einzelner Abstimmungen zu bestimmen, erwiesen sich die in

[DiM96] vorgestellten Mafie Varianz und Wolbung der Stimmenverteilung als hilfreich.
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7 Zusammenfassung

Mittels einer Monte-Carlo-Simulation konnten signifikante Werte der beiden Kennzahlen
fiir unterschiedliche Grundgesamtheiten bestimmt werden. Die so als polarisiert klassi-
tizierten Initiativen, Verbesserungsvorschldge und Autoren wurden daraufhin genauer
untersucht. Interessante Feststellungen in diesem Zusammenhang waren, dass die Autoren
polarisierender Initiativen in 85 Prozent der Falle einen hoheren Power-Index aufweisen
als den Median und dass Personen, welche sich auf Twitter folgen, im Durchschnitt nicht
haufiger tibereinstimmen als der Durchschnitt aller Personen. Aufierdem hat die Untersu-
chung der Verbesserungsvorschldge zu Initiativen gezeigt, dass polarisierte Vorschldge
ungefihr doppelt so hdufig umgesetzt werden wie alle anderen.

In zukiinftigen Arbeiten zum Thema Polarisierungsmafie konnte man bei delegativen
Plattformen tiberlegen, die Delegationsgewichte in die Polarisierungsmafie miteinzubezie-
hen. Damit ist gemeint, dass zum Beispiel eine Aufteilung in zwei Lager mit 10 Personen,
die jeweils 100 Delegationen bekommen haben und 100 Personen ohne Delegationen
denselben Wert haben sollte wie eine Fiinfzig-Fiinfzig-Aufteilung von Personen ohne Dele-
gationen. Des Weiteren wire es fiir die Untersuchung von Polarisierung in Gesellschaften
mit mehr als zwei Gruppen interessant, eine Generalisierung des Polarisierungsmafs Anteil

der frustrierten Kanten zu erarbeiten.
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A Anhang

A.1 Quelltexte

Perl-Skript Krippendorffs Alpha

#/

# Datei:

use
use

use

my
my
my
my
my
my
my
my
my
my
my
my
my
my
my
my
my
my
my
my
my

usr/bin/perl

strict;
warnings;
I0::File;

$initiative;
$suggestion;

$member;

$degree = 0;
$fullfilled;
$previous;
$previous_initiative;
$previous_issue;
$tmp;

$array_length;
$file_extension = ".csv";
$file;

$first = 1;

$sorted = "sorted";
$first_dimension;
$second_dimension;
$i;

$is

$max_member = 0;
$max_initiative = 0;

H
$max_prev_member = 0;

parse_Table_opinion.pl

29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48

49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80

my
my

my
my
my
my
my
my
my
my
my
my
my
my
my
my

op

$sum_correlation = 0;
$number_of _edges = 0;
$sum = 0;

$count = 0;

$polarized = 0;
@reliabilityMatrix;
QcoincidenceMatrix;
@differenceMatrix;
@mu;

Qcounter;

@n;

$numerator;
$denominator;
$alpha = 0;
$first_element;

$countvariable = 1;

en (KRIALPHABINNED, “>alphaNominalBetalNoPouer$file_eztension’)

Konnte,die,0UTPUT-Dateiy ynicht oeffnen’;

open(TABLE, “<votes_ beta2_noPower$file_eztension’) or die $!;

while (<KTABLE>){

#einzelne Zeile der Datei einlesen
#my $zeile = TABLE->getline;
my $zeile = $_;

#CSV-Datei splitten mit Trennzeichen ;
my ($initiative, $member, $degree) = split(/,/,$zeile);
if ($first == 1){
$previous = $initiative;
}
if ($initiative eq $previous)q{
if ($degree > 0){

$reliabilityMatrix[$initiative] [$member] = 1;
¥
if ($degree < 0){
$reliabilityMatrix[$initiativel[$member] = 0;
i
if ($degree == 0){
T
if ($member > $max_member){ $max_member = $member}
if ($initiative > $max_initiative){ $max_initiative = $initiativel

$count ++;

$previous_initiative = $initiative;
$previous = $initiative;

$first = 0;
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81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
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92
93
94
95
96
97
98
929
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120

121
122
123

124
125
126
127
128
129
130
131

} elseq{

if ($degree > 0){
$reliabilityMatrix[$initiative] [$member] = 1;

}

if ($degree < 0){
$reliabilityMatrix[$initiative] [$member] = 0;

}

if ($degree == 0){

¥

if ($member > $max_member){ $max_member = $member}

if ($initiative > $max_initiative){ $max_initiative = $initiativel

$mul$previous] = $count;

$count = 1;

$previous =$initiative;

$previous_initiative = $initiative;
$first = 0;
¥
¥
$mul$previous] = $count;

close (TABLE);

$first_dimension = $max_member; #scalar Q@{$reliabilityMatrix[0]};
$second_dimension = $max_initiative; #scalar Q@{$reliabilityMatrix[1]1};
$counter [0] = 0;
$counter[1] = 0;
$coincidenceMatrix [0J[0] = 0;
$coincidenceMatrix [0]J[1] = 0;
$coincidenceMatrix [1]1[0] = 0
$coincidenceMatrix [1]1[1] = 0;
for ($i=0; $i <= $second_dimension; $i++) {
for($j=0; $j <= $first_dimension; $j++){
if (defined $reliabilityMatrix[$il[$j1){
$counter [$reliabilityMatrix [$i][$j]1]1++;

if (defined $mul$il && $mul$il>1){

if ($counter [0] > 1) {$coincidenceMatrix[01[0] += ($counter [0]*($counter)
2

[0]1-1))/($mul$il-1)}
$coincidenceMatrix [01[1] += ($counter[0] * $counter[1])/($mul$il-1);
$coincidenceMatrix [11[0] += ($counter[1] * $counter[0])/($mul$il-1);

if ($counter[1] > 1) {$coincidenceMatrix[1]1[1] += $counter[1]*($counter)
[11-1)/($mul$il-1)2}
i
$counter [0] = 0;
$counter [1] 0;
3

$n[0] = $coincidenceMatrix [0][0] + $coincidenceMatrix[0][1];
$n[1] = $coincidenceMatrix [1]1[0] + $coincidenceMatrix[1]1[1];
$sum = $n[0] + $n[1];

print “$sumy\n";

132
133
134

135
136
137
138
139
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$numerator = ($sum-1)*($coincidenceMatrix[0][0]+$coincidenceMatrix[1]1[1]) -
($n[01*($n[01-1) + $n[1]*($n[1]1-1));
$denominator = $sum*($sum-1) -($n[01*($nl0]1-1) + $n[1]1*($nl[1]1-1));

if ($denominator != 0) {$alpha = $numerator/$denominator}

else{$alpha = 5000}

print KRIALPHABINNED $alpha;

print KRIALPHABINNED

"nn,

Perl-Skript Varianz der Meinungsdistanzen

#!
#

us
us

us

my
my
my
my
my
my
my
my
my
my
my
my
my
my
my
my
my
my
my
my
my
my
my
my
my
my
my
my

my
my

/usr/bin/perl

Datei: parse_Table_opinion.pl

e strict;
e warnings;
e I0::File;

$zeile?2;
$initiative;
$suggestion;
$member;
$degree = 0;
$fullfilled;

$previous;

Sueyuy v

$previous_initiative;

$previous_issus;
$tmp;
$array_length;
$file_extension
$file;

$first = 1;

$sorted = "sorted';
$first_dimension;

$second_dimension;

$i;
$3;
$k;

.esv'y

$polarization = 0;
$max_member = 0;
$max_initiative = 0
$max_prev_member =

$sum_correlation =

o o o -

$number_of_edges =
$count_mem = 1;

$max_pol = 0;

$sum = 0;

$count = 0;
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39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55

56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90

my $average_distance = 0;
my @distance;

my Qaverage_distance;
my Q@reliabilityMatrix;
my Q@coincidenceMatrix;
my Q@differenceMatrix;
my @mu;

my Q@count;

my @nj;

my $numerator;

my $denominator;

my $variance = 0;

my $first_element;

my $countvariable = 1;

open (KRIALPHABINNED, ">testVar{$file_eztension") or die "Konnte,die,OUTPUT-)

Dateiynichty oeffnen’;

open (TABLE, "<test{$file_eztension”) or die $!;

while (<TABLE>){

#einzelne Zeile der Datei einlesen
#my $zeile = TABLE->getline;
my $zeile = $_;

#CSV-Datei splitten mit Trennzeichen ;
my ($initiative, $member, $degree) = split(/,/,$zeile);
if ($first == 1){
$previous = $initiative;
¥
if ($initiative eq $previous){
if ($degree > 0){

$reliabilityMatrix[$initiative] [$member] = 1;
}
if ($degree < 0){
$reliabilityMatrix[$initiative] [$member] = -1;
¥
if ($degree == 0){
¥
if ($member > $max_member){ $max_member = $member}
if ($initiative > $max_initiative){ $max_initiative = $initiativel

$count ++;

$previous_initiative = $initiative;

$previous = $initiative;

$first = 0;

if ($member >$count _mem) {$count_mem=$member}
} elseq{

91

92

93

94

95

96

97

98

99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130

131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141
142

if ($degree > 0){

$reliabilityMatrix[$initiative] [$member] = 1;
¥
if ($degree < 0){
$reliabilityMatrix[$initiative] [$member] = -1;
¥
if ($degree == 0){
i
if ($member > $max_member){ $max_member = $member}
if ($initiative > $max_initiative){ $max_initiative = $initiativel}
$mul$previous] = $count;
$count = 1;

$previous =$initiative;
$previous_initiative = $initiative;
$first = 0;

}
$mul$previous] = $count;
close (TABLE) ;

$k = 13

$count = 0;

" '

print $max_initiative, ", mazymember:y", $max_member, "|n";
for ($i=1; $i <= $max_member; $i++){
for ($j=1; $j <= $max_initiative; $j++){
while ($k<=$max_member)q{
if ($i == ($i+8$k)){
$k++;
if ($k==$max_member){last;}
T
if (defined $reliabilityMatrix[$jI[$il){
if (defined $reliabilityMatrix[$jI[$i+$k]){
if (not defined $distance[$il[$i+$k]) {
$distance [$il[$i+$k] = 0;
$count [$iI[$i+$k] = 0;
}
$distance[$iJ[$i+$k]=$distance[$i][$i+$k]+abs($reliabilityMatrix[)
$310$1i] - $reliabilityMatrix[$jI[$i+$k]);
$count[$i1[$i+$k] = $count [$il[$i+$k]+1 ;
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143
144
145
146
147
148
149
150
151
152
153
154
155
156
157
158
159
160
161
162
163
164
165
166

167
168
169
170
171
172
173
174
175
176
177
178
179
180
181
182
183
184
185
186
187
188
189
190
191
192
193
194

¥ 195
$count = 0; 196
for ($i=1; $i<= $max_member; $i++){ 197
for ($j=1; $j<= $max_member; $j++){
if (defined $distance[$il[$j] ) {
#$distance[$i][$j] = 1 - $distance[$il[$j];
$distance[$il[$j] = $distance[$il[$3j] * (1/$count[$il[$3j1);
print $i, “,u" ,$i, ".u";
print $distancel[$il[$jl, ", county”, $count[$il[$jl;
print “in";
$count = $count + $count[$il1[$j];
$average_distance = $average_distance + $distance[$il[$j];
3 1
3 2
} 3
$average_distance = $average_distance * (1/$count); 4
print "avg_dist=,"; >
print $average_distance; 6
print "ln"; 7
$count = 0; 8
for ($i=1; $i<= $max_member; $i++){ o
for ($j=1; $j<= $max_member; $j++){ 10
if (dofined $aistance[$11[$31 )< n
$polarization = $polarization + ($distance[$il[$j] - $average_distance)12
) *x2; 13
$count = $count+$count[$il[$;jl; 14
15
¥
3 16
3} 17
$variance = $polarization * (1/$count); 18
. 19
print $count;
i Wy 20
print "ln";
print $polarization; 21
print "ln"; 22
print KRIALPHABINNED $variance; 2
print KRIALPHABINNED “|n”; ¢
i " i " 25
print "variance:,";
. . 26
print $variance;
print "ln"; 27
i " " 28
print "mazypol:y";
$max_pol = 1-1/($count_mem-1) **2; 2
: 30
print $max_pol;
i e 31
print "ln";
i " " 32
print "count_mem:,";
print $count_mem; 33
print “la";
34
undef (@distance);
undef (Qcount) ; 35
undef (Q@reliabilityMatrix); 36
$max_initiative=0; 37
$max_member=0; 38
$polarization=0; 39
40

$average_distance=0;
$count=0;

$countvariable ++;

Matlab-Skript Spectral Clustering & Issue

constraints

fid = fopen(’(luster.tzt’, ‘w’);

£fid2 = fopen(’ConstraintsHember.tet’, ’w’);
withinA=0;

withinB=0;

counter=0;

for x = 1:1:33

sl = ’100erBinkithoutZeros’;
s2 = int2str(x);
s3 = ’.csv’;

s = strcat(sl,s2,s3);

data2 = importdata(s);

issue=data2(:,1);

member=data2 (:,2);

grade=data2(:,3);

A2=sparse (issue, member, grade);

A2_absolute=abs (A2);

edges=nnz(42);

[m,n] = size(A2);

bipartite=[sparse(m,m) A2; A2’ sparse(n,n)l];

full_bipartite=full(bipartite);

A2_full=full(A2);

A2_absolute_full=full(A2_absolute);

A_squared=full_bipartite*full_bipartite;

full_bipartite_absolute=abs(full_bipartite);

A_squared_absolute=full_bipartite_absolute*full_bipartite_absolute;

constraints_member=A_squared(l:m,1:m);

constraints_votes=A_squared(m+i:n+m,m+1:n+m);

votes=full_bipartite (m+1:m+n,1:m);

common_voters=A_squared_absolute(m+1l:n+m,m+1:n+m);

common_votes=A_squared_absolute(i:m,1:m);

[row,col]l=find (common_voters>0);

constraints_votes(find(common_voters))=constraints_votes(find()
common_voters))./common_voters (find(common_voters));

constraints_member(find(common_votes))=constraints_member(find()

common_votes))./common_votes (find (common_votes));

pairs = 0;
summe = 0;
for i = 1:1:length(common_votes);
for j = i+l:1:length(common_votes)

pairs=pairs+il;
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41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81

82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92

summe=summe+constraints_member (i,j); 93
end 94
end 95
constraint_issues (x)=(summe/pairs); 96
pairs = 0; 97
summe = 0; 98
for i = 1:1:length(common_voters); 99
for j = i+1:1:1length(common_voters) 100
pairs=pairs+i; 101
summe=summe +constraints_votes (i,j); 102
end 103
end 104
constraint_member (x)=(summe/pairs); 105
106
107
overall_constraint_issues(x)=summe/pairs; 108
for i = 1:1:length(constraints_member) 109
constraints_member (i,i) = 0; 110
constraints_votes (i,i)=0; 111
common_votes(i,i) = 0; 112
end 113
constraints_votes_abs=abs(constraints_votes); 114
%unnormalized Laplacian 115
%degrees = (sum(constraints_votes_abs,1))’; 116
%D=diag(degrees); 117
%L=D - constraints_votes; 118
%[v,EIGEN]=eig(L); 119
Y%iconstraints_votes (find(constraints_votes>0))=1; 120
Y%iconstraints_votes (find(constraints_votes<0))=-1; 121
122
constraints_votes_abs=abs(constraints_votes); 123
degrees = (sum(abs(constraints_votes),1))’; 124
#D=diag(degrees); 125
%L=D - constraints_votes; 126
127

degrees (degrees==0) = eps; J avoid dividing by zero
Dnorm = diag(1./(degrees."0.5)); % calculate D~(-1/2) 128
%Dnorm = diag(1l./(degrees.~0.5), 0, size(D, 1), size(D, 2)); 129
identity = eye(size(constraints_votes,1)); 130
Lnorm=identity - Dnorm * constraints_votes * Dnorm; J symmetric normalized}3l
Laplacian 132
[v,EIGEN]=eig (Lnorm) ; 133
134
135
ClusterA=find(v(:,1)>0); 136
ClusterB=find (v (:,1)<0); 137
138
disp(x); 139
disp(length(Clusterd)); 140

disp(length(ClusterB));

disp(7-----mmmmmmm e ’)s 141
if (length(ClusterA)>length(ClusterB))sizeBig(x)=1length(Clusterh); 142

else sizeBig(x)=length(ClusterB)

end

if (length(ClusterB)<length(ClusterA))sizeSmall(x)=length(ClusterB);
else sizeSmall(x)=length(Clusterd);

end

man=pdist (votes, ’cityblock’);

manMatrix=squareform(man);

withinA=0;

withinB=0;

between=0;

manDistA=0;

manDistB=0;

manDistBetween=0;

counter=0;

for i=1:1:length(ClusterA)

for j = i+1:1:length(Clusterh)
if (common_voters (i, j)>0)
manDistA=manDistA+manMatrix(i,j);
withinA=withinA+constraints_votes(ClusterA(i),ClusterA(j));
if (constraints_votes (ClusterA(i),ClusterA(j)) ~=0) counter=)
counter+1;

end

end
end
withinA=withinA/counter;
manDistA=manDistA/counter;
counter=0;
for i=1:1:length(ClusterB)
for j = i+1:1:length(ClusterB)
if (common_voters (i, j)>0)
manDistB=manDistB+manMatrix(i,j);
withinB=withinB+constraints_votes(ClusterB(i),ClusterB(j));
if (constraints_votes(ClusterB(i),ClusterB(j))~=0) counter=)
counter+1;

end

end
end
withinB=withinB/counter;
manDistB=manDistB/counter;
counter=0;
for i=1:1:1length(ClusterAd)
for j = 1:1:length(ClusterB)
if (common_voters (i, j)>0)
manDistBetween=manDistBetween+manMatrix(i,j);
between=between+constraints_votes(ClusterA(i),ClusterB(j));
if (constraints_votes (ClusterA(i),ClusterB(j))~=0) counter=)
counter+1;

end
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149
150
151
152
153
154
155

156
157
158
159
160
161
162
163
164

89

end
end
between=between/counter;

manDistBetween=manDistBetween/counter;

betweenVec (x)=between;
withinBVec(x)=withinB;
withinAVec(x)=withinh;
withinAMan (x)=manDistA;
withinBMan (x)=manDistB;

betweenMan (x)=manDistBetween;

if (length(ClusterA)>length(ClusterB)) ratio(x)=length(ClusterA)/(length()
ClusterA)+length(ClusterB));
else ratio(x)=length(ClusterB)/(length(ClusterA)+length(ClusterB));

end
min(x) = EIGEN(1,1);

ones (x)=length(find (common_voters==1))/length(find(common_voters>0));
sum_pos=sum(constraints_member (find(constraints_member >0)));
numPos (x)=length(find (constraints_member >0));

sum_neg=sum(constraints_member (find (constraints_member<0)));

165
166
167
168
169

170
171
172
173
174
175
176
177
178
179
180
181
182
183
184

numNeg (x)=length(find (constraints_member <0));
posConstraints (x)=sum_pos/numPos (x);

negConstraints (x)=sum_neg/numNeg(x);

averageCommonVote (x)=sum(sum(common_voters))/length(find (common_voters>0));
H

ratio(x)=numNeg(x)/numPos (x);

gplot (constraints_votes, [v(:,1) v(:,2)], ’-g°);
hold on;

neg=zeros (size(constraints_votes));
Y%constraints_votes (constraints_votes>0)=0;

gplot (constraints_votes, [v(:,1) v(:,2)], ’-r’);
hold off;

histVec=common_voters (find (common_voters>0));
hist (histVec ,1000) ;

med (x)=median (histVec);
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Matlab-Skript SilhouetteTesting

A Anhang

for x = 1:1:33

Matlab-Skript Spectral Clustering fiir k>2

sl = ’100erBinkithoutZeros’;

s2 = int2str(x);

s3 = ’.csv’;

s = strcat(sl,s2,s3);

data2 = importdata(s);

issue=data2(:,1);

member=data2(:,2);

grade=data2(:,3);

A2=sparse(issue, member, grade);
A2_absolute=abs (A2);

edges=nnz(A2);

[m,n] = size (A42);

bipartite=[sparse(m,m) A2; A2’ sparse(mn,n)l];
full _bipartite=full(bipartite);

A2_full=full (A2);
A2_absolute_full=full(A2_absolute);
A_squared=full_bipartite*full_bipartite;
full_bipartite_absolute=abs(full_bipartite);

A_squared_absolute=full_bipartite_absolutex*full_bipartite_absolute;

constraints_member=A_squared(l:m,1:m);
constraints_votes=A_squared(m+i:n+m,m+1:n+m);
votes=full_bipartite (m+1l:m+n,1:m);
common_voters=A_squared_absolute (m+1:n+m,m+1:n+m);
common_votes=A_squared_absolute(1:m,1:m);

[row,col]l=find (common_voters >0) ;

constraints_votes(find(common_voters))=constraints_votes (find(common_voters))./common_voters(find(common_voters));

constraints_member (find (common_votes))=constraints_member (find (common_votes))./common_votes (find (common_votes));

for k=2:1:5
C=SpectralClustering (constraints_votes, k, 3);
sil=silhouette (constraints_votes,C);
silhouette (constraints_votes ,C);
silu(x,k)=sum(sil)/length(sil);
disp(sum(sil)/length(sil));

function [C, L, U]l = SpectralClustering(W, k)

%

W’ - Adjacency matrix, needs to be square

’k? - Number of clusters to look for

calculate degree matrix

abs_W=abs (W) ;
degs = sum(abs_W, 2);

%

= sparse(l:size(W, 1), 1:size(W, 2), degs);

compute unnormalized Laplacian
=D - W;

avoid dividing by zero

degs (degs == 0) = eps;

%
D

%

calculate D~(-1/2)
= spdiags(1./(degs.~0.5), 0, size(D, 1), size(D, 2));

calculate normalized Laplacian
=D *x L x Dj;
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A Anhang

% compute the eigenvectors corresponding to the k smallest
% eigenvalues

diff = eps;

[U, "] = eigs(L, k, diff);

% normalize the eigenvectors row-wise
U = bsxfun(@rdivide, U, sqrt(sum(U."~2, 2)));

% now use the k-means algorithm to cluster U row-wise

% C will be a n-by-1 matrix containing the cluster number for
% each data point

C = kmeans(U(:,1), k, ’start’, ’cluster’,

’Emptydction’, ’singleton’);

Matlab-Skript Xi

for x = 1:1:33
sl = ’100erBinkithoutZeros’;
s2 = int2str(x);
s3 = ’.csv’;
s = strcat(sl,s2,s3);
data2 = importdata(s);
issue=data2(:,1);
member=data2(:,2);
grade=data2(:,3);
A2=sparse(issue, member, grade);
A2_absolute=abs (A2);
edges=nnz (A2);
[m,n] = size (A2);
bipartite=[sparse(m,m) A2; A2’ sparse(m,n)l];
full _bipartite=full(bipartite);
A2_full=full (A2);
A2_absolute_full=full(A2_absolute);
A_squared=full_bipartite*full_bipartite;
full_bipartite_absolute=abs(full_bipartite);

A_squared_absolute=full _bipartite_absolute*full _bipartite_absolute;

constraints_issues=A_squared(1:m,1:m);
constraints_member=A_squared(m+1l:n+m,m+1:n+m);
%hvotes=full_bipartite(m+1l:m+n,1:m);
common_votes=A_squared_absolute (m+l:n+m,m+1:n+m);
common_voters=A_squared_absolute (1:m,1:m);

[row,col]l=find (common_voters>0);

constraints_member (find (common_votes))=constraints_member (find (common_votes))./common_votes (find(common_votes));

constraints_issues(find(common_voters))=constraints_issues(find(common_voters))./common_voters(find(common_voters));

A=full_bipartite;
A(find (A>0))=1;
A(find (A<0))=-1

abs_A=abs(A);

degs = sum(abs_A, 2);

D = sparse(l:size(A, 1), 1:size(A, 2), degs);
D = full(D);

L =D - A;
[v,EIGEN]=eig(L);
min(x) = EIGEN(1,1);

degs (degs==0) = eps; / avoid dividing by zero

Dnorm = diag(1./(degs.~0.5)); % calculate D~(-1/2)

ADnorm = diag(1./(degrees.-0.5), 0, size(D, 1), size(D, 2));
identity = eye(size(A,1));

Lnorm=identity - Dnorm * A * Dnorm; % symmetric normalized Laplacian

[v,EIGENI=eig(L);
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minNorm (x)=EIGEN(1,1);

format longG;
nodes=m+n;
denominator=8*edges;
b_f=nodes/denominator;
b_f_x(x)=b_f*EIGEN(1,1);
format LongG;

A Anhang
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