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Online-Plattformen im Verlauf der Covid-19-Pandemie.
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Hintergr Ergebnisse

In Google-Suchtrends lasst sich ein Anstieg von Suchanfragen nach Die ausgewihlten 100 User*innen haben iiber den betrach-
Begriften wie Langeweile, Traurigkeit und Einsamkeit in den Wo- teten Zeitraum von 20 Wochen im Durchschnitt 2084,72 4.
chen ab Beginn der Lockdown-Mafinahmen in Folge der Covid- (4 2001,97) Stiicke gehort (Median: 1593,0). Dabei liegt eine
19-Pandemie beobachten (Brodeur et al., 2020). Erste Sentiment- deutliche Streuung in Bezug auf die durchschnittliche Valenz
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gativen und Angst-bezogenen, aber auch positiven und hoffnungs- Grofe reprisentiert jeweils die Anzahl der gehorten Stiicke). %07_
vollen Stimmungslagen hin (Dubey, 2020; Samuel et al.. 2020). , , , &
E . HHESAE ( — . ) Im Vergleich zwischen den 8 Wochen zu Ende des Zeitrau- £ o8
rgebnisse wie diese werfen die Frage auf, inwieweit sich zur sel- , 3
. . L : mes (27.03.2020 — 22.05.2020) und den 8 Wochen zu Beginn s
ben Zeit auch Anderungen hinsichtlich der klanglichen und tex- o , g
: : . (03.01.2020 — 28.02.2020) zeigt sich laut Welch-Test im Fall *
tuellen Inhalte und emotionalen Stimmungen konsumierter T ,
musikalischer Inhalte foststellen lassen von 34 Personen ein signifikanter Anstieg der Valenz der ge- 5.
| | . horten Stiicke, bei 19 Personen ein Absinken. Bei 30 Personen
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halte aut Online-Plattformen teststellen lassen.

Geméls paarweisem t-Test iiber alle User*innen lisst sich kein signifikanter Unterschied in der An-
Daten & zahl (p = 0,61), der Valenz (p = 0,26), der Energie/Arousal (p = 0,66) oder jeglichen weiteren
ausgewerteten Klangeigenschaften der gehorten Stiicke feststellen. Die Graphen unterhalb stellen den

Uber einen Zeitraum von 20 Wochen (03.01.2020 — 22.05.2020) wur- zeitlichen Verlauf einzelner User*innen iiber die betrachteten Wochen dar.
den sémtliche gehorten Tracks von 100 User*innen erhoben, welche
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'/“\ Autzeichnungen Keine signifikante Verdnderung lisst sich ebenfalls fiir Stimmungs-Polaritiat des Textes (p = 0, 32)
T*t — 30.576 beobachten, ebensowenig wie fiir weitestgehend alle modellierten Text-Themen (siehe unten).
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Die Last.FM-Daten wurden mit Metadaten von Spotify und den
zugehorigen Liedtexten von Genius.com verkniipft. Von Spotify
wurden dabei automatisiert extrahierte Information zu Valenz und . “ u .
Energie (Arousal) der Stiicke sowie einer Reihe weiterer Klangei- N u u el u L I u s

genschaften (Acousticness, Danceability, Instrumentalness, Liven-
ess, Loudness, Mode, Speechiness) bezogen. Fiir 205.936 der gehor-

ten Lieder konnten sowohl Musik-Metadaten als auch englischspra-
chige Liedtexte zugeordnet werden (Ausschépfungsquote: 33,82 %).

Mithilfe von TextBlob (Loria et al., 2014) und VADER (Hutto &
Gilbert, 2014) wurden die Texte einer Sentiment- Analyse unter-
zogen. Dabei wurde ermittelt, ob in den jeweiligen Texten Begrif- SChIUSSfOIgeI'U-
fe iiberwiegen, welche eine positive bzw. negative Stimmung zum
Ausdruck bringen (Polaritit des Textes).
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Topic 8
Topic 9
Party
Love
Act

Topic 7
Contentment

Topic 6
Murger & Gory Top

Topic 5
Abbreviated Language

Topic 2
Topic 3
Smalltalk
Topic 4
Night (& Day)
Exclamat.

Topic 1
Landscape/Visual Beauty

Topic O
Vulgar Language

Places & Mot
Topic 17
Topic 18
Topic 19

Religion & Worsh
Topic 20
Topic 21
Flirt & Nicknames

Topic 16
Politcs & Soc

Topic 15
Body/Physical Sensat

Money & Wealth
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Topic 13

Topic 12
Regional & Seasonal

Topic 11
Death/Sinister Top

Long
Talking/Dialogue

Topic 10

e Insgesamt lassen sich weder in Bezug auf die Menge, noch die musikalische oder textuelle
Stimmung generelle Muster einer Verdnderung der konsumierten Musik in dem betrachteten

Auf Basis eines zuvor mittels Latent Dirichlet Allocation (LDA, Zeitraum feststellen. Das trifft auf das Aggregat aller User*innen zu, im Individualfall kann eine
Blei et al. 2003) auf 771.663 Songtexten trainierten Topic Mo- Veranderung vorliegen.

dels mit 22 Themen (siehe Czedik-Eysenberg, Wieczorek & Reuter e Information iiber unterliegende Merkmalsverteilungen der User*innen (z.B. Geolokation, so-
2020) wurden die Texte zudem in Hinblick auf ihren thematischen ziodemographische Daten) wire wiinschenswert, um die Représentativitit zu beurteilen.
Inhalt analysiert. e Es stellt sich die Frage, in welcher Weise automatisierte Musikempfehlungs-Algorithmen
Die erhobenen Zeitreihendaten wurden schliefflich in Bezug auf (etwa auf Spotify) Einfluss auf die Stabilitdt der klanglichen Eigenschaften und Stimmung der
Konsumationsmenge, Valenz und Arousal innerhalb der Musik, so- konsumierten Musik nehmen.

wie der emotionalen Stimmung und Themen der zugehorigen Song- e Eine langertristige, iiber den einbezogenen Zeitraum hinausgehende, Betrachtung konnte even-
texte untersucht. Mittels Welch-Tests, paarweisen t-Tests und gra- tuelle verzogert eintretende Effekte sichtbar machen. Um eine Verdnderung von gegebenenfalls
phischen Auswertungen wurde dabei gepriift, ob Veridnderungen auftretenden normalen jahreszeitlichen Fluktuationen (sieche Park et al. 2019) abzugrenzen,
auf Ebene einzelner User*innen sowie generelle Muster vorliegen. ware ein Vergleich mit dem Vorjahresintervall von Interesse.

References

Blei, D. M., Ng, A. Y., & Jordan, M. I. (2003). Latent dirichlet allocation. Journal of Machine Learning Research, 3(Jan), 993-1022. | Brodeur, A., Clark, A., Fleche, S., & Powdthavee, N. (2020). COVID-19, Lockdowns and Well-Being:
Evidence from Google Trends, IZA Discussion Papers: No. 13204. | Czedik-Eysenberg, I., Wieczorek, O., Reuter, C. (2020). ,,This is (not) a Love Song‘“ — Uber die Beziehung zwischen Themengebiet und Audiosignalmerkmalen in popularer
Musik., Poster préasentiert bei der virtuellen Postertagung der DGM, 3.-6. September 2020. | Dubey, A. D. (2020). Twitter Sentiment Analysis during COVID19 Outbreak. SSRN Electronic Journal, DOI: 10.2139/ssrn.3572023 | Greenberg, D. M.,
& Rentfrow, P. J. (2017). Music and big data: a new frontier. Current opinion in behavioral sciences, 18, 560-56. | Hutto, C.J. & Gilbert, E.E. (2014). VADER: A Parsimonious Rule-based Model for Sentiment Analysis of Social Media Text.
Eighth International Conference on Weblogs and Social Media (ICWSM-14). | Loria, S., Keen, P., Honnibal, M., Yankovsky, R., Karesh, D., & Dempsey, E. (2014). Textblob: simplified text processing. https://github.com/sloria/textblob |
Park, M., Thom, J., Mennicken, S., Cramer, H., & Macy, M. (2019). Global music streaming data reveal diurnal and seasonal patterns of affective preference. Nature Human Behaviour, 3(3), 230-236. | Samuel, J., Ali, G. G., Rahman, M.,
Esawi, E., & Samuel, Y. (2020). Covid-19 public sentiment insights and machine learning for tweets classification, Preprints, DOI1:10.20944 /preprints202005.0015.v1.




