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Hintergrund

Die fiir Krisen charakteristische Unsi-
cherheitund einesich stindig und schnell
andernde Sachlage machen die Kom-
munikation neuer wissenschaftlicher
Erkenntnisse durch (Gesundheits-)Be-
horden an die Bevélkerung dringlich.
Dies wurde auch 2020 beim Aufkom-
men des Coronavirus SARS-CoV-2 in
Deutschland deutlich. Insbesondere So-
cial-Media-Plattformen wie Twitter spie-
len bei der Informationsverbreitung von
Behérden und der Informationssuche
der Bevolkerung eine grofie Rolle [1-3].
Soziale Medien sind eine wichtige In-
formationsquelle und Bestandteil der
Krisenkommunikation, allerdings nur
fir einen Teil der Bevolkerung [4]. Zum
Zeitpunkt der Erhebung wurde Twit-
ter von weniger als 10% der deutschen
Bevolkerung genutzt [5]. Eine Twitter-
Analyse ist entsprechend zwar nicht
reprasentativ fiir die gesamte Bevolke-
rung, es befinden sich aber besonders
aktive und interessierte Akteur*innen
mit Sendungsbewusstsein und politi-
schem Interesse auf dieser Plattform
[6, 7]. Twitter ist ein immer wichtiger
werdendes Medium der Krisenkommu-
nikation [8].

Neben Behorden, also staatlichen
und kommunalen Institutionen, die
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im offentlichen Auftrag informieren
und kommunizieren, sind es auf So-
cial-Media-Plattformen vor allem Wis-
senschaftler*innen, Wissenschaftsjour-
nalist*innen und Politiker*innen, die
die offentliche Diskussion rund um
COVID-19 in ihrer Funktion als unab-
hingig und eigenverantwortlich kom-
munizierende Expert*innen dominieren
[8]. Auch finden die 6ffentlich gefithrten
Diskurse zunehmend abseits traditio-
neller Medien statt und Politik und
Zivilgesellschaft kénnen mittels sozialer
Medien in direkten Austausch treten.
Dadurch verliert der klassische Jour-
nalismus seine alleinige Gatekeeper-
Funktion [9].

Eine wissenschaftliche Definition des
Begriffs ,,Expert*in® vor dem Hinter-
grund der Social-Media-Kommunika-
tion von Wissenschaftler*innen liegt
bisher nicht vor. Bogner et al. [10] defi-
nieren den Begriff Experte folgenderma-
Ben: ,Experten lassen sich als Personen
verstehen, die sich - ausgehend von
einem spezifischen Praxis- oder Erfah-
rungswissen, das sich auf einen klar
begrenzbaren Problemkreis bezieht -
die Moglichkeit geschaffen haben, mit
ihren Deutungen das konkrete Hand-
lungsfeld sinnhaft und handlungsleitend
fir andere zu strukturieren.“ In diesem
Beitrag werden unter unabhangigen Ex-
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pert*innen daher solche Einzelpersonen
verstanden, die aufgrund ihrer Erfah-
rung und Reputation zum Coronavirus
auf Twitter sichtbar sind. Wir bezeich-
nen sie als unabhingig, da sie mit einem
privaten, oOffentlichen Twitter-Account
und nicht im Namen ihrer Institution
kommunizieren.

Sowohl Behorden als auch unabhin-
gige Expert*innen haben Informationen
zur COVID-19-Pandemie ungefiltert
und direkt mit der Twitter-Communi-
ty geteilt. Im Rahmen der Pandemie
in Deutschland haben Wissenschaft-
ler*innen auch interne Debatten in
einem starken Ausmafl offentlich und
in Echtzeit ausgetragen. An dieser Stelle
sei darauf hingewiesen, dass auch in
Behorden Expert*innen arbeiten, hier
aber eine Unterscheidung vorgenom-
men wird zwischen Behorden, die als
sichtbare Organisationseinheit auf Twit-
ter kommunizieren, und Expert*innen,
die zwar Teil einer Behorde sein kon-
nen, aber eigenstindig verantwortlich
mit personlichem Account als Expert*in
auf Twitter kommunizieren, auch wenn
sie ihre institutionelle Zugehorigkeit
offenlegen.

Bereits vor der COVID-19-Pandemie
hat sich Twitter als ein sehr erfolgrei-
ches Tool zur Krisenkommunikation
erwiesen: Gesundheitliche Krisensitua-


https://doi.org/10.1007/s00103-023-03699-z
http://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.1007/s00103-023-03699-z&domain=pdf

Originalien und Ubersichten

tionen, Naturkatastrophen, Terroran-
schldge oder soziale Ereignisse sind auf
Twitter verfolgbar. Diverse Studien zur
Analyse von Krisenkommunikation lie-
gen vor [11-14], so auch verschiedene
internationale Twitter-Untersuchungen
zur COVID-19-Krisenkommunikation
[2, 4, 15, 16].

In einer vorangegangenen Studie ha-
ben die Autor*innen dieses Beitrags
mittels quantitativer Inhaltsanalyse un-
tersucht, welche Inhalte die COVID-19-
Tweets von Behorden und unabhingigen
Expert*innen thematisieren und wovon
deren Verbreitung mittels Retweeten
(erneutes Posten) oder Liken (Klick
auf ,Gefillt mir“) abhéngt [17]. Dabei
zeigte sich, dass die Krisenkommuni-
kation von unabhingigen Expert*innen
bezogen auf die Verbreitung auf Twit-
ter deutlich erfolgreicher ist als die der
Behorden: Die Tweets der Expert*innen
wurden im ersten Pandemiejahr (2020)
7-mal hiufiger retweetet und 13,9-mal
hiufiger gelikt als die der Behorden.
Es wurde gezeigt, dass der signifikant
groflere Erfolg der Expert*innen mit der
Verwendung bestimmter struktureller
Merkmale in Tweets assoziiert ist, wie
z.B. mit der Nutzung von Hashtags.
So geht die geringere Verwendung von
Hashtags in Expert*innen-Tweets ein-
her mit einer gréfleren Reichweite der
COVID-19-Tweets. Auch andere Un-
tersuchungen kommen zu dem Schluss,
dass Behordenposts auf Twitter zu den
unbeliebtesten Nachrichten geh6ren und
eine deutlich geringere Reichweite haben
[18]. Expert*innen - und hier insbeson-
dere Virolog*innen - gehéren dagegen
zu den beliebtesten Twitterern [19].

Zur Aufdeckung der Reichweite von
Tweets werden quantitative Inhaltsana-
lysen mit qualitativen Analysen kombi-
niert [18]. Die in der vorliegenden Ar-
beit vorgenommene Sentiment-Analyse
stellt eine Erweiterung der quantitativen
Vorstudie [17] dar, um die Frage zu be-
antworten, ob der groflere Erfolg von
Expert*innen-Tweets zu COVID-19 in
Deutschland qualitativin den Sentiments
der Tweets sichtbar wird. Daher gehen
wir in einer deskriptiven Analyse der Fra-
ge nach, ob Unterschiede in den Senti-
ments zwischen beiden Akteursgruppen
bestehen.

Die sogenannte Sentiment-Analyse ist
dem Bereich des Natural Language Pro-
cessing (NLP)! zuzuordnen und gehort
derzeit zu den beliebtesten Analyseme-
thoden fiir die Auswertung von Social-
Media-Daten [20]. Sentiments bzw. Emo-
tionen im Zusammengang mit Twitter-
Nachrichten zu COVID-19 wurden be-
reits mehrfach untersucht [21-26]. Bei
Sentiment-Analysen wird untersucht, ob
Personen sich eher mit positiv oder ne-
gativ besetzten Wortern iiber einen Sach-
verhaltaufSocial-Media-Plattformen du-
Bern (Aufdeckung von Polarititen). Ne-
ben Studien, die Methoden des maschi-
nellen Lernens nutzen [27], ist eine Rei-
he von COVID-19-Studien basierend auf
dem Lexikonansatz veroffentlicht wor-
den, bei dem definierte Wortlisten ge-
nutzt werden [28, 29].

Eine chinesische Sentiment-Analyse
zeigt, dass Angst in allen COVID-19-
Tweets dominierte [25]. Eine US-ame-
rikanische Analyse findet, dass nega-
tiv konnotierte Sentiments beziiglich
COVID-19 im Verlauf der Pandemie zu-
nahmenund Angstdie hdufigste Emotion
in Twitter-Nachrichten war [26]. Eine
Ubersicht iiber die Entwicklung globa-
ler Sentiments der COVID-19-Pandemie
liefern auch Lwin et al. [23] {iber eine In-
haltsanalyse englischsprachiger Tweets
unter Beriicksichtigung der Emotionen
Angst, Wut, Freude und Traurigkeit. Die
Sentiments zu COVID-19 haben sich
laut der Studie innerhalb weniger Wo-
chen stark verindert. Wihrend in der
ersten Phase der Pandemie Angst die
vorherrschende Emotion war, wurden
im Zeitverlauf immer weniger mit Angst
besetzte Worter in Tweets genutzt. Die
Emotion Wut hat dagegen zugenom-
men [23]. Die Studien zeigen insgesamt,
dass negative Emotionen in den Twit-
ter-Nachrichten wihrend der Pandemie
dominierten.

In der vorliegenden Arbeit wird die
Polaritdt von Emotionen (positiv, negativ,
neutral) untersucht, die den von Behor-
den und unabhingigen Expert*innen

' Natural Language Processing (NLP), im Deut-
schen auch ,linguistische Datenverarbeitung”
genannt, isteine Unterkategorie von kiinstlicher
Intelligenz und bezeichnet die algorithmische
Verarbeitung von natiirlicher Sprache.
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verwendeten Wortern in COVID-19
Tweets zugeschrieben werden kann. Die
Polarititen der Tweets werden fiir das
erste Pandemiejahr (vom 01.01.2020 bis
zum 15.01.2021) berechnet und zwi-
schen Behorden und unabhingigen Ex-
pert*innen verglichen. Bei dieser Arbeit
handelt es sich um eine Teilstudie der
vom Bundesamt fiir Strahlenschutz (BfS)
beauftragten Gesamtstudie ,Eine ver-
gleichende Evaluation der Online-Kri-
senkommunikation von Behorden und
unabhingigen Expert*innen im Zuge
der COVID-19 Pandemie als Grundlage
fiir die Verbesserung der BfS-Krisen-
kommunikation - Los 2 [30].

Das Ziel der Studie ist die Beschrei-
bung der Sentiments im Zeitablauf
der Pandemie, um daraus Erkennt-
nisse zur Optimierung der behérdli-
chen Krisenkommunikation fiir kiinftige
(Krisen-)Ereignisse in Deutschland zu
gewinnen. Diese Erkenntnisse sollen die
Ergebnisse der vorangegangenen quan-
titativen Inhaltsanalyse [17] ergénzen,
um die Frage zu beantworten, wodurch
der groflere Erfolg der Expert*innen bei
der Verbreitung von Informationen zu
COVID-19 begriindet ist.

Methoden

Im Folgenden wird der in der Studie
verwendete Methoden-Mix vorgestellt.
Zunichst wird die Akteur*innen-Aus-
wahl von Behorden und Expert*innen
erldutert. Es schlief3t sich eine Darstel-
lung der Twitter-Datengewinnung und
der Datenbereinigung sowie der Me-
thoden zur Datenauswertung mittels
Sentiment-Analyse an.

Auswahl der Akteur*innen

Die Auswahl der Twitter-Accounts bei-
der Gruppen war grofitenteils extern
durch den Auftraggeber der Gesamt-
studie (BfS) vorgegeben. Es handelte
sich um Behorden und unabhingige
Expert*innen, die fir den Auftraggeber
von Interesse sind. Wie in der Einleitung
beschrieben, wurden unter dem Begrift
»Behorden” in diesem Beitrag staatliche
und kommunale Institutionen subsum-
miert, die im O6ffentlichen Auftrag auf
Twitter informieren und kommunizie-
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Zusammenfassung

Hintergrund. Zu Beginn der COVID-19-
Pandemie herrschte in Deutschland groRe
Unsicherheit in der Bevolkerung und

bei den fiir die Krisenkommunikation
Verantwortlichen. Ein wesentlicher Teil der
Kommunikation von Expert*innen und
zustandigen Behorden fand in den sozialen
Medien statt, insbesondere auf der Plattform
Twitter. Die dort mit der Krisenkommunikation
transportierten positiven, negativen und
neutralen Sentiments (Emotionen) sind

fiir Deutschland bisher nicht vergleichend
untersucht worden.

Ziel der Arbeit. Die Sentiments in
Twitter-Meldungen von verschiedenen
(Gesundheits-)Behdrden und unabhéngigen
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Emotionalitdt in der COVID-19-Krisenkommunikation von Behorden und unabhéngigen Expert*innen
auf Twitter. Eine Sentiment-Analyse fiir das erste Pandemiejahr

Expert*innen zu COVID-19 sollen fiir das
erste Pandemiejahr (01.01.2020-15.01.2021)
ausgewertet werden, um eine Wissens-
grundlage fiir die Verbesserung zukiinftiger
Krisenkommunikation zu schaffen.

Material und Methoden. Von n=39 Twitter-
Akteur*innen (21 Behérden und 18 Ex-
pert*innen) flossen n=8251 Tweets in die
Auswertung ein. Diese erfolgte mit dem
s0g. Lexikonansatz, einer Methode der
Social-Media-Analyse. Es wurden deskriptive
Statistiken berechnet u.a. zur Bestimmung der
durchschnittlichen Polaritét der Sentiments
und der Haufigkeiten positiv und negativ
besetzter Worter in 3 Phasen der Pandemie.

Ergebnisse und Diskussion. Die Entwicklung
der Emotionalitatin COVID-19-Tweets und der
Anzahl von Neuinfektionen in Deutschland
verlaufen in etwa parallel. Die Analyse zeigt,
dass die Polaritdt der Sentiments bei beiden
Akteursgruppen im Durchschnitt negativ ist.
Expert*innen twittern im Untersuchungszeit-
raum deutlich negativer Giber COVID-19 als
Behdrden. Behdrden kommunizieren in der
zweiten Phase nahe der Neutralitatslinie, also
weder ausgeprdgt positiv noch negativ.

Schliisselworter

Offentlichkeitsarbeit - SARS-CoV-2 - Behérden-
kommunikation - Expertenkommunikation -
Social Media Analytics - Sentiment

Abstract

Background. At the beginning of the
COVID-19 pandemic in Germany, there was
great uncertainty among the population
and among those responsible for crisis
communication. A substantial part of the
communication from experts and the
responsible authorities took place on social
media, especially on Twitter. The positive,
negative, and neutral sentiments (emotions)
conveyed there during crisis communication
have not yet been comparatively studied for
Germany.

Study aim. Sentiments in Twitter messages
from various (health) authorities and
independent experts on COVID-19 will be
evaluated for the first pandemic year (1

January 2020 to 15 January 2021) to provide
a knowledge base for improving future crisis
communication.

Material and methods. From n=39 Twitter
actors (21 authorities and 18 experts),
n=28251 tweets were included in the analysis.
The sentiment analysis was done using the
so-called lexicon approach, a method within
the social media analytics framework to
detect sentiments. Descriptive statistics were
calculated to determine, among other things,
the average polarity of sentiments and the
frequencies of positive and negative words in
the three phases of the pandemic.

Results and discussion. The development
of emotionality in COVID-19 tweets and the

Sentiments in the COVID-19 crisis communication of German authorities and independent experts on
Twitter. A sentiment analysis for the first year of the pandemic

number of new infections in Germany run
roughly parallel. The analysis shows that

the polarity of sentiments is negative on
average for both groups of actors. Experts
tweet significantly more negatively about
COVID-19 than authorities during the study
period. Authorities communicate close to the
neutrality line in the second phase, that is,
neither distinctly positive nor negative.

Keywords

Public Relations - SARS-CoV-2 - Authorities
communication - Experts communications -
Social Media Analytics - Sentiments

ren. Als Teil des Behdrdennetzwerkes
wurden hier auch wissenschaftliche Ein-
richtungen erfasst, die nicht als Ein-
zelpersonen twittern, wie z.B. Institute
der Helmholtz-Gemeinschaft, die Leo-
poldina oder die Wissenschaftspresse-
konferenz. Dieser Gruppe gehoren auch
Behorden mit hoheitlichen Aufgaben
an, wie das Robert Koch-Institut (RKI).

Bei den ausgewihlten Expert*innen
handelte es sich um Einzelpersonen, die
personlich und damit eigenverantwort-

lich auf Twitter kommunizieren.> Der
Definition von Bogner et al. [10] fol-
gend, wurden die Accounts der unab-
hingigen Expert*innen basierend auf der
wahrgenommenen Expertise und einer
hohen Reichweite derselben in Abstim-
mung mit dem Auftraggeber festgelegt.
Virolog*innen und Epidemiolog*innen
wurden eingeschlossen, aber auch inhalt-
lich befasste Politiker*innen und Wis-

2 Zum Teil kommunizieren diese Expert*innen
als ,Lab” (Arbeitsgruppe). Sie sind dennoch von
denBehdrdenzu unterscheiden.
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senschaftsjournalist*innen. Nicht einge-
schlossen wurden Accounts, die sich auf
soziale oder wirtschaftliche Folgen der
Pandemie bezogen.

Twitter-Datengewinnung und
Bereinigung

Der Abzugder Twitter-Daten aller 39 Ak-
teur*innen fand tiber eine Programmier-
schnittstelle (Application Programming
Interface, API) statt (Twitter-Developer-
Zugang der Autor*innen). Der Daten-
abzug und die Datenbearbeitung erfolg-
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ten tiber die Software Posit/RStudio Ver-
sion 1.31093 (Posit Software, PBC, Bo-
ston, USA) fiir Windows und zugehorige
Code-Packages sowie Excel fiir Microsoft
365 (Microsoft Corporation, Redmond,
USA).

Twitter ist eine Offentliche Social-
Media-Plattform. Fiir die Extrahierung
und Auswertung von Twitter-Daten
beschreibt die ,,Soziale Medien Richtli-
nie®, herausgegeben von Verbanden der
Markt- und Sozialforschung in Deutsch-
land [31], eine Vorgehensweise, der hier
gefolgt wurde: ,,In offenen Sozialen Me-
dien bzw. den entsprechenden Bereichen
diirfen die personenbezogenen Daten der
Teilnehmer grundsétzlich ohne entspre-
chende explizite Einwilligung auf der
Grundlage der gesetzlichen Erlaubnis-
norm auch fiir Zwecke der Markt- und
Sozialforschung verarbeitet und genutzt
werden” [31].

Twitter-Nutzer*innen sollte bekannt
sein, dass Twitter eine offentliche Platt-
formistund die Daten 6ffentlich sind und
fur wissenschaftliche Zwecke verwen-
det werden kénnen. Das Unternehmen
Twitter selbst weist in den Allgemeinen
Geschiftsbedingungen die Nutzer*innen
darauf hin [32]. Twitter kann auch fir
private Nachrichten genutzt werden.
Diese privaten Nachrichten waren nicht
Gegenstand dieser Teilstudie. Beim An-
legen eines Twitter-Accounts muss den
Nutzungsbedingungen zugestimmt wer-
den. Diese sagen weiter aus, dass die
von den Nutzer*innen erstellten Tweet-
Inhalte in deren eigener Verantwor-
tung liegen und von Twitter anderen
Unternehmen und Einzelpersonen zur
Verfiigung gestellt und dort auch weiter-
verarbeitet werden konnen [32]. Greifen
Wissenschaftler*innen auf Twitter-Da-
ten zu, so arbeiten sie genau genommen
mit 6ffentlich bereitgestellten Daten.

Der Datenabzug der Tweets wurde
am Stichtag 15.01.2021 vollzogen. Fiir
alle Akteur*innen war rein technisch
durch Twitter Inc. ein Abzug der letzten
3200 Tweets iiber ihren Twitter-Nut-
zernamen/Handle moglich. Das ergab
einen Grunddatensatz von n=81.455
Tweets, die in Abhéngigkeit von der
Hiufigkeit des Twitterns zeitlich un-
terschiedlich weit in die Vergangenheit
reichten. Im ersten Schritt wurde der

Datensatz auf den fiir die Analyse fest-
gelegten Zeitrahmen reduziert. Fiir die
Sentiment-Analyse wurde der Zeitraum
vom 01.01.2020 bis zum 15.01.2021
betrachtet. Zusitzlich wurde dieser in
3 Phasen aufgeteilt, um die Entwicklung
der Sentiments im ersten Pandemiejahr
vergleichen zu konnen. Die Phasen ori-
entieren sich an zentralen Ereignissen:’
== Phase 1: 01.01.2020-22.03.2020 (Be-
ginn der Pandemie in Deutschland
mit dem ersten Lockdown),
== Phase 2: 23.03.2020-28.10.2020
(Ende des ersten Lockdowns bis
Beginn der zweiten Welle),
== Phase 3: 29.10.2020-15.01.2021
(zweite Welle und Aufkommen der
Diskussionen um Entwicklung und
Verfiigbarkeit der Impfstoffe um den
Jahreswechsel 2020/2021).

Der nichste Datenbearbeitungsschritt
war die Identifizierung von Tweets mit
COVID-19-Bezug, die iiber das Filtern
basierend auf Schliisselwortern erfolg-
te. Das Vorgehen zum Herausfiltern
der COVID-19-Tweets ist detailliert in
[17] beschrieben. Die Filterung ergab
n=35.645 COVID-19-Tweets. Fiir ge-
naue Ergebnisse der Sentiment-Analyse
ist ein Fokus auf die von den Ak-
teur*innen origindr verfassten Tweets
notwendig. Daher fand hierfiir eine
Bereinigung um Tweets statt, die Quo-
tes (Zitate), Retweets (Weiterleitungen)
oder Replies (Antworten) darstellen. Der
Datensatz wurde zudem auf deutsche
Tweets beschriankt. Damit verblieben

3 Die retrospektive Phaseneinteilung der
COVID-19-Pandemie in Deutschland durch
das Robert Koch-Institut (RKI; [33]) wurde erst
am 15.04.2021 veroffentlicht und fallt mit dem
Projektende der zugrunde liegenden Gesamt-
studie zusammen. Daher wurde in dieser Studie
mit einer anderen Phaseneinteilung gearbeitet,
die sich an den zentralen Ereignissen wahrend
der Pandemie orientiert. Das RKI hat bei sei-
ner Einteilung zusétzlich zu den Ferien und
den bundespolitischen MaBBnahmen auch die
Labortestungen, die Meldungen gemaf Infekti-
onsschutzgesetz, die syndromische Surveillance
und das Intensivregister herangezogen. Unsere
Phase 1 entspricht somit der Phase 0 des RKI,
unsere Phase 2 den Phasen 2-3 des RKlund die
Phase 3 der Phase 3 des RKI. Wir beziehen uns
hier auf die Aktualisierung der retrospektiven
Phaseneinteilung durch dasRKI[34].
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n= 8251 originir von den Akteur*innen
auf Deutsch verfasste COVID-19-Tweets
fiir die Sentiment-Analyse. Daraus geht
hervor, dass nur 23% der COVID-19-
Tweets des Samples origindr verfasst
sind. Nur Worter flossen in die Ana-
lysen ein. Eine Untersuchung anderer
Stilelemente wie die Verwendung von
Bildern oder Memes war nicht Teil dieser
Untersuchung, d.h., es wurde nur der
reine Text der Tweets untersucht.

Datenauswertung

In diesem Kapitel wird der Methoden-
Mix bei der Datenauswertung beschrie-
ben. Grundlage ist das Social Media Ana-
lytics Framework, von dem die Senti-
ment-Analyse ein Teil ist.

Das Social Media Analytics Frame-
work [35] wird seit den 2010er-Jahren zur
Untersuchung von Social-Media-Daten
angewandt. Social Media Analytics gilt
als vergleichsweise neuer Methoden-Mix
[36, 37]. Social Media Analytics ,,... be-
fasst sich mit der Entwicklung und
Evaluierung von Informatikwerkzeugen
und Frameworks zur Sammlung, Uber-
wachung, Analyse, Zusammenfassung
und Visualisierung von Social-Media-
Daten, in der Regel auf der Grund-
lage spezifischer Anforderungen einer
Zielanwendung® [36]. Es handelt sich um
multidisziplinire Methoden, in denen
Beitrige aus der Informatik, Statistik,
Netzwerkanalyse und Linguistik kombi-
niert werden.

Im Folgenden wird die Sentiment-
Analyse von Tweets beschrieben. Es gibt
verschiedene Ansdtze der Auswertung
von Sentiments [37]. Zu den methodi-
schen Ansitzen im Bereich der Senti-
ment-Analyse gehéren technisch kom-
plexe Methoden wie maschinelles Ler-
nen (,machine learning-based models®).
Dabei werden Algorithmen konzipiert,
die direkt aus (Twitter-)Daten Informa-
tionen ziehen und dadurch stetig da-
zulernen. Maschinelles Lernen ist dem
Bereich Big Data zuzuordnen und wird
auf verschiedenen Gebieten, z.B. in der
Analyse von Finanzdaten in der Pande-
mie, eingesetzt [38]. Eine weitere Mog-
lichkeit ist der in diesem Beitrag ge-
nutzte ,Lexikonansatz®, der als einfache
und zielfithrende Methode zur Auswer-



Tab.1 Ubersicht iiber die n=21 Behorden und ihre Twitter-Nutzernamen. (Quelle: [17])

Behorden (inkl. Einrichtungen im Behordennetzwerk)
Bundesamt fiir Bevolkerungsschutz und Katastrophenhilfe (BBK)
Bundesinstitut fir Risikobewertung (BfR)

Bundesministerium fiir Gesundheit (BMG)

Landesregierung Baden-Wiirttemberg

Bundeszentrale fiir gesundheitliche Aufklarung (BZgA)

Charité — Universitdtsmedizin Berlin

Hamburger Senat

Helmholtz-Gemeinschaft

Helmholtz-Zentrum fiir Infektionsforschung (HZI)

Landesamt fiir Gesundheit und Soziales in Berlin (LAGeSo)
Leopoldina (Nationale Akademie der Wissenschaften Leopoldina)

Twitter-Nutzername

@BBK_Bund
@BfRde
@BMG_Bund
@RegierungBW
@bzga_de
@ChariteBerlin
@Senat_Hamburg
@helmholtz_de
@Helmholtz_HZI
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tung von Sentiments speziell im Rahmen
von COVID-19- und Twitter-Daten be-
schrieben wird [29].

In diesem Beitrag wird eine verein-
fachte Definition von ,Sentiment“ als
~Empfindung“bzw. ,Gefiihl genutzt. Ei-
ne ,Sentiment-Analyse“ ist die compu-
tergestiitzte Analyse von in Texten aus-
gedriickten Meinungen, Gefithlen und
Emotionen [39]. Das bedeutet, dass es
sich bei Sentiments, Gefiihlen und Emo-
tionen nicht um dieselben, aber dhnliche
Konzepte handelt. Weiter definiert Liu
[39] in dem Zusammenhang, dass eine
»Meinung® zu einem Thema also eine
positive oder negative Bewertung durch
einen Meinungstréger ist. Das heif3t,auch
Liu spricht von negativen und positiven
Emotionen. Emotionen werden verstan-
den als ,,subjektive Gefiithle und Gedan-
ken“ [39].

Bei einer Auseinandersetzung mit
subjektiven Gefithlen, Emotionen oder
Meinungen ist es wichtig, fiir deren
Beschreibung zwischen inneren Zustén-
den und sprachlichen Ausdriicken zu
unterscheiden. Die verschiedenen Arten
von Gefiihlen kénnen auf mannigfaltige
Weise sprachlich ausgedriickt werden. Es
gibt so auch eine Vielzahl an Meinungs-

@sachsenanhalt
@maxplanckpress
@mpiib_berlin
@StadtMuenchen
@NdsLandesReg
@PEI_Germany
@rki_de

@rlpNews
@WHO_Europe_de
@wpk_daily

duflerungen, die positive oder negative
Emotionen beschreiben [39]. Vor die-
sem Hintergrund setzen wir Emotionen
und Polarititen (vereinfacht) gleich,
weil dies eine Moglichkeit darstellt, die
inneren Zustinde hinter den in der
Sprache ausgedriickten Emotionen zu
operationalisieren. Andere Sentiment-
Studien nutzen ebenfalls diese verein-
fachte Gleichsetzung von Sentiments
und Polarititen [40].

Die Sentiment-Analyse hat eine lange
Tradition in der Aufdeckung von Pola-
rititen, wobei die Analyse der zugrunde
liegenden Emotionen lange Zeit schwie-
rig war — und fiir den deutschsprachigen
Raum bis heute ist. Fiir den englischspra-
chigen Raum gibt es Emotionslexika [41],
in denen z.B. 8 verschiedene emotiona-
le Zustdnde unterschieden werden. Den
Begriffen werden daneben auch positive
oder negative Konnotation zugeordnet.
Fiir den deutschsprachigen Raum gibt es
nur 2 Sentiment-Lexika: das in diesem
Beitrag verwendete SentiWS der Univer-
sitédt Leipzig [42] und ein Lexikon speziell
fiir politische Texte [43]. Auch in diesem
Lexikon werden positive und negative
Sentiments unterschieden.
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Die Auswertung der Emotionen, die
vom Text transportiert werden, erfolgte
in der vorliegenden Studie basierend auf
einer definierten Wortliste (Lexikon), in
der die emotionale Bedeutung von deut-
schen Wortern als Polaritit festgehalten
und quantifiziertist (Positivitat, Neutrali-
tat, Negativitit). Je stirker die zugeordne-
te Emotion ist, umso positiver/negativer
fallt dieser Wert aus.

Fir die Auswertung wurde der Text
der n= 28251 Tweets beider Akteursgrup-
pen in einzelne Worter aufgeteilt [38]
und einer Einzelwortanalyse unterzogen.
Fiir die Berechnung der Sentiments wur-
de Version 2.0 von SentiWs, einem 6f-
fentlich verfiigbaren deutschen Lexikon
fiir Sentiment-Analysen von Remus et al.
verwendet [42]. Die neueste Version ent-
hélt Worter mit positiver (n=1650) und
negativer (n=1800) Polaritit, die in ei-
nem Intervall von -1 und +1 liegen [42].

Die Sentiment-Werte der Einzelwor-
ter sind zu Sentiments je Tweet addiert
worden. Um Trends in den Sentiments
von Tweets zu bestimmen, wird typi-
scherweise die durchschnittliche Polari-
tat der Sentiments durch eine Mittelung
der Polarititswerte der Tweets berech-
net und im Zeitverlauf verglichen [29,
44]. Entsprechend war das weitere me-
thodische Vorgehen, fiir alle Tweets der
jeweiligen Gruppe die durchschnittliche
Polaritit der Sentiments zu berechnen.
Daneben wurden hiufig vorkommende
Worter mit positiver und negativer Kon-
notation auch einzeln betrachtet.

Ergebnisse

Eine Ubersicht iiber die 21 Behor-
den, deren COVID-19-Tweets unter-
sucht wurden, befindet sich in @ Tab. 1.
Zusitzlich wurden die Tweets von
18 Expert*innen* untersucht. Insge-
samt haben diese 39 Akteur*innen vom
01.01.2020 bis zum 15.01.2021 n=38251
origindre COVID-19-Tweets veréffent-
licht.

4 Die Namen der Expert*innen sind hier nicht
genannt, da der Fokus auf einer Analyse der
Gruppe liegt und nicht auf einer individuellen
Betrachtung.
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Behorden
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M Phase 1 (01.01.2020 - 22.03.2020)

Phase 2 (23.03.2020 - 28.10.2020)
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Phase 3 (29.10.2020 - 15.01.2021)

Abb. 1 A Durchschnittliche Polaritat der Sentiments in Tweets von Behdrden und unabhéngigen Ex-
pert*innen (n=28251) in 3 Phasen der COVID-19-Pandemie im Untersuchungszeitraum (01.01.2020
bis 15.01.2021). (Quelle: eigene Darstellung in Anlehnung an [30])

Polaritat der Sentiments von
Behorden und unabhangigen
Expert*innen im Vergleich

Uber das erste Pandemiejahr ergibt
die Auswertung der Sentiments in den
COVID-19-Tweets fiir beide Akteurs-
gruppen im Durchschnitt einen ne-
gativen Polarititswert. Dabei liegt der
durchschnittliche Wert der Behorden-
Tweets bei -0,008, der der Expert*innen-
Tweets bei -0,087.% Das verdeutlicht, dass
das Textkorpus beider Gruppen insge-
samt betrachtet negativ konnotiert ist.
Die Tatsache, dass die Werte nah an
der Null liegen, ist nicht tiberraschend,
da die Autoren des SentiWS-Lexikons
schon darauf hinweisen, dass es nur
wenige Worter mit starken Sentiments
gibt (Worter mit hohen Polaritdtswerten,
z.B. ,Freude® mit 0,6502 oder ,schid-
lich® mit -0,9269), wihrend die meisten

> Auch Negationen wurden untersucht. Dies
sind Worter, die die Bedeutung einer Aussage
verneinen. Dazu gehoéren Worter wie ,kein”
oder ,nicht’, die das urspriingliche Sentiment
umkehren (siehe [45]). Aus ,Risiko” wird in
Verbindung mit der Negation ,kein” insgesamt
ein positiver Ausdruck. Die Uberpriifung des Da-
tensatzes auf Negationen und die Berechnung
der Sentiments ohne die Negationen fiihrten
zu keinem wesentlich anderen Ergebnis als der
Einschluss der Negationen: Der Mittelwert der
Sentiments der Behdrden-Tweets lag bei-0,007
und der Expert*innen bei-0,080.

Worter geringe oder sehr geringe Werte
aufweisen. Das wichtigste Ergebnis ist
hier, dass die Polaritdt der Sentiments
im Durchschnitt negativ ist.

O Abb. 1 zeigt die Entwicklung der
durchschnittlichen Polaritit der Senti-
ments aufgeteilt in den 3 Phasen der
Untersuchung.

In Phase 1 zeigen die COVID-19-
Tweets bei beiden Akteursgruppen die
grofiten Negativwerte. Auffallig ist, dass
die Expert*innen-Tweets in allen 3 Pha-
sen deutlich negativer konnotiert sind
als die der Behorden. Zwar nimmt die
negative Polaritit bei den Expert*innen-
Tweets im Zeitverlauf ab (sie wird also
weniger negativ), allerdings haben deren
Tweets in Phase 3 noch immer stirkere
Negativwerte als die der Behérden im ge-
samten Untersuchungszeitraum. Bei den
Expert*innen sind die Sentiments auch
in der zweiten Phase, inklusive des Som-
merplateaus, deutlich negativ.

Die Behorden-Tweets sind weniger
negativ konnotiert im Vergleich zu den
Expert*innen und zudem zeigt sich, dass
die Sentiments in Phase 2 nahezu neutral
sind. In diesen Zeitraum fallt auch der
Sommer 2020 und das Abflauen der ers-
ten Pandemiewelle. In Phase 3 werden
die Behorden-Tweets wieder negativer.

Die Ergebnisse zeigen also, dass die
Expert*innen deutlich emotionaler zu
COVID-19 kommunizieren als die Be-
horden.
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Haufigkeit positiv und negativ
besetzter Worter in den
3 Pandemiephasen

Zur weiteren Analyse wurden die
COVID-19-Tweets der Behdrden und
Expert*innen in den 3 Phasen auf die
Haufigkeit positiv und negativ besetzter
Worter hin untersucht. Als Ergebnis
dieses Vergleichs zeigt @Abb. 2 die je-
weiligen Top 5 dieser Worter.

In Phase 1 kommt das Wort ,verlang-
samen mit einer negativen Polaritit am
haufigsten im Datensatz vor, gefolgt von
dennegativen Wortern ,,Risiko', ,vermei-
den’, , Epidemie®, ,,reduzieren’, ,,Kampf“
und ,,Gefahr* (die letzten 3 Worter mit
derjeweils gleichen Haufigkeit). Das hau-
figste positiv besetzte Wort in der ersten
Phase ist das Verb ,,erklart®, danach kom-
men ,helfen®, ,wichtig®, ,Schutz“ und
»aktuell.

In Phase 2 sind andere positiv und ne-
gativ besetzte Worter in den Top 5. Das
hiufigste genutzte Wort mit einer nega-
tiven Polaritit lautet nun ,Risiko® Das
Wort ,Infektion“ ist neu in den Top 5
der Worter mit negativer Konnotation,
gefolgt von ,,leider, ,,Krise“ und ,,falsch®
Die 5 hdufigsten positiv besetzten Wor-
tersind ,,wichtig", ,gemeinsam’, ,,aktuell’,
serklart und ,,helfen®

Phase 3 erfasst die zweite Welle der
COVID-19-Pandemie in Deutschland.
Die 5 hiufigsten Worter mit negativer
Polaritdt in dieser Phase sind ,reduzie-
ren’, ,Risiko", ,leider®, ,Infektion” und
»sterben. Das Wort ,,sterben® erscheint
erstmals in den Top 5. Das Wort ,,Risiko*
ist das einzige negativ konnotierte Wort,
das in allen 3 Phasen in den Top 5 er-
scheint. In Phase 3 sind die 5 haufigsten
positiv besetzten Worter ,wichtig®, ,,ge-
meinsam’, ,,klar®, ,,Schutz“ und ,,schnell
Das Wort ,wichtig® erscheint in allen
3 Phasen in den Top 5.

@ Abb. 2 verdeutlicht, dass die posi-
tiv besetzten Worter in den untersuch-
ten COVID-19-Tweets haufiger vorkom-
men als die negativ besetzten. Die Tatsa-
che, dass die Polaritét der Sentiments im
Durchschnitt dennoch negativ ist, ist da-
rauf zurtickzufiihren, dass die negativen
Worter eine stirkere Polaritit aufweisen.

B Abb. 3 zeigt die Anzahl der positiv
(blau) und negativ (rot) konnotierten
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der 5 haufigsten
negativ besetzten
Worterinn=_8251
COVID-19-Tweets
von Behérden und
unabhéngigen
Expert*innenin

den 3 Phasen des
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(31

positive

(/100). In der Darstellung wird deutlich,
dass die Sentiments bzw. Emotionen be-
sonders zu Beginn der Pandemie stark
ausgepragt waren. Zwar iiberwiegen von
der Anzahl her die positiven Tweets, aber
die negativen sind stirker beziiglich der
Polarititswerte und somit emotionaler
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als die positiven Tweets mit schwicheren
Polaritdtswerten. Insgesamt ist der Mit-
telwert der Tweets deshalb negativ (siehe
oben). Die Anzahl der Tweets folgt auch
nach Bewertung der Sentiments und
Aufteilung in positiv und negativ besetz-
te Tweets in etwa der Entwicklung der
Neuinfektionszahlen in Deutschland. Es
zeichnet sich eine erste Welle im Mirz
2020 und der Beginn der zweiten Welle
ab Herbst 2020 ab. Auch das Abflauen
der Fallzahlen spiegelt sich in deutlich
weniger emotionalen Tweets und einer
niedrigeren Anzahl an Tweets im Juli
und August 2020 wider.

Diskussion

Die Auswertung zeigt deutlich eine Par-
allelitdt zwischen der Emotionalitdt der
COVID-19-Tweets bei den untersuchten
Akteur*innen und der Entwicklung der
Neuinfektionen in Deutschland. Auch
das Abflauen der Infektionszahlen iiber
den Sommer 2020 zeigt sich in den
Emotionen der Worter der Nachrichten
auf Twitter.

Bei der Betrachtung der Sentiments
wird erkennbar, dass mehr positiv als ne-
gativ besetzte COVID-19-Tweets verdf-
fentlicht wurden. Allerdings sind die ne-
gativ besetzten starker beziiglich der Po-
laritdtswerte und somit emotionaler als
die positiven mit schwicheren Polaritits-
werten. Die Sentiments der Krisenkom-
munikation zur COVID-19-Pandemie in
Deutschland weisen im Untersuchungs-
zeitraum somit eine durchschnittlich ne-
gative Polaritit auf. Das bedeutet, dass
die Krisenkommunikation sowohl der
Behorden- als auch der Expert*innen-
Tweets gemessen anhand der Sentiments
im Durchschnitt negativ konnotiert war.
Auffillig ist, dass die Behorden-Tweets
nahe der Nulllinie und damit eher im
Bereich der Neutralitit angesiedelt sind,
wihrend die Tweets der Vergleichsgrup-
pe deutlich negativer formuliert sind. Das
Abflachen der Emotionen nahe der Neu-
tralitit in Phase 2 ist auffillig. Bezogen
auf das Ziel dieser Arbeit, ergibt sich
hier ein Hinweis fiir Optimierungspo-
tential der behordlichen Krisenkommu-
nikation in Deutschland. Es sollte fiir
die Zukunft kritisch hinterfragt werden,
inwieweit dieser Zeitraum fiir eine emo-
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Abb. 3 A Anzahl positiv und negativ konnotierter COVID-19-Tweets (n=8251) von Behérden und
unabhdngigen Expert*innen, aggregiert pro Woche in den 3 Phasen des Untersuchungszeitraums
(01.01.2020-15.01.2021) und Anzahl der SARS-CoV-2-Neuinfektionen pro Tag®. (Quelle: eigene Dar-
stellungin Anlehnungan [30] mit Daten von [47].°Tagliche SARS-CoV-2-Neuinfektionen/100 (Stichtag

jeweils Sonntag))

tionalere Krisenkommunikation seitens
der Behorden hitte genutzt werden kon-
nen, um z.B. auf eine mogliche zweite
COVID-19-Welle vorzubereiten.

Die Sentiments der unabhingigen Ex-
pert*innen sind zu Beginn der Pande-
mie am negativsten und grundsitzlich
negativer als die der Behorden. Die Be-
horden-Tweets sind in Phase 2 am we-
nigsten emotional. In Phase 3 bekom-
men deren Tweets wieder eine negative-
re Konnotation, was mit zunehmender
Infektionsaktivitit zu erkldren ist. Fiir
die Optimierung von Krisenkommuni-
kation sollten Behordenverantwortliche
tberpriifen, inwieweit die Organisatio-
nen zukiinftig auch Zeiten mit geringer
Infektionsaktivitit mit einer eindringli-
chen Krisenkommunikation nutzen soll-
ten — wie Expert*innen es durchgingiger
tun. Schliefilich sollte iiber eine weniger
allgemeine und in Teilen sogar emotio-
nalere Wortwahl (mit starken Polariti-

ten) seitens der Behdrden nachgedacht
werden, wobei vorher genau zu eruie-
ren wire, wie stark die Emotionen sein
diirfen, ohne dass Panik entsteht oder
die Professionalitit/Seriositit der Behor-
de infrage gestellt wird. Hier wire ein
Ansatzpunkt fur zukiinftige Forschung,
um verschiedene Emotionen in der Be-
hérdenkommunikation und deren Aus-
wirkungen abzuschétzen.

Die hier untersuchten Hiufigkeiten
einzelner positiv und negativ besetzter
Worter in den betrachteten 3 Phasen
(B Abb. 2) spiegeln auch Verdnderung
in der Krisenkommunikation wider, die
die Akteure vorgenommen haben. Die
héufigsten negativ konnotierten Worter
in der ersten Phase (z.B. ,verlangsamen’,
»Risiko", ,vermeiden’, ,Kampf“und ,,Ge-
fahr“) verdeutlichen die Bemiihungen
der Akteur*innen um Aufkldrung so-
wie eine Einordnung des Geschehens
verkniipft mit Warnungen. Die hiu-
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figsten negativ besetzten Worter der
Phase 2 (z.B. ,leider, ,Krise, ,falsch®
und ,wichtig®, ,gemeinsam®, ,erklart®)
zeigen, dass schon eine gewisse Routine
und Erfahrung mit der Pandemiesituati-
on eingekehrt ist und es nun um weitere
Einordnungen geht. Auch der Begriff
»Krise“ erscheint bezeichnend, da er die
Auswirkungen der Pandemie auf ge-
sundheitlicher, sozialer und politischer
Ebene bedeuten kann. Besonders das
Auftauchen des Wortes ,,sterben® in den
Top 5 in der dritten Phase ldsst sich
ggf. durch die zunehmende Erfahrung
mit den Auswirkungen der Pandemie
erkliaren und der bis zu dem Zeitpunkt
registrierten Todeszahlen im Zusam-
menhang mit COVID-19.

Ziel der Studie war es, wichtige Er-
kenntnisse zur Optimierung der behord-
lichen Krisenkommunikation fiir kiinf-
tige Ereignisse in Deutschland zu gewin-
nen. Diese Erkenntnisse sollen die Ergeb-
nisse der vorangegangenen quantitati-
ven Inhaltsanalyse [17] vervollstdndigen,
um die Frage zu beantworten, wodurch
der groflere Erfolg der unabhingigen Ex-
pert*innenbeider Verbreitung von Infor-
mationen zu COVID-19 begriindet ist.
Die Analyse der Sentiments liefert hier
eine weitere Teilantwort. Im Vergleich
mit den Behorden wird deutlich, dass ex-
terne Expert*innen negativer kommuni-
zierten. Es kann vermutet werden, dass
diese Krisenkommunikation der unab-
hingigen Expert*innen nachhaltiger bei
den Rezipienten ankommt als die neu-
tralere Krisenkommunikation seitens der
Behorden - und einen Teil des Erfolgs
darstellt.

Eine Ubersicht iiber die Entwicklung
globaler Sentiments in der COVID-19-
Pandemie liefern Lwin et al. [23]. Im
Rahmen einer Inhaltsanalyse englisch-
sprachiger Tweets untersuchten sie die
Entwicklung der Emotionen Angst, Wut,
Freude und Trauer sowie die Narrative,
die diesen zugrundeliegen. Es zeigte sich,
dass sich die Sentiments zu COVID-19
im Untersuchungszeitraum innerhalb
weniger Wochen stark verdndert ha-
ben. Dies dhnelt den hier gefundenen
Ergebnissen, wonach sich insbesondere
die Sentiments der Behorden im Unter-
suchungszeitraum deutlich verdnderten
(B Abb. 1). Eine chinesische Studie zeigte,



dass Angst in allen COVID-19-Tweets
vorherrschend war [25]. Lwin et al. zeig-
ten ferner, dass wihrend der ersten Phase
der Pandemie Angst vorherrschend war,
der Anteil dngstlicher Tweets aber fort-
laufend abgenommen hat. Die Emotion
Wut hat dagegen im Zeitverlauf zu-
genommen [23]. Diese Differenzierung
der verschiedenen Emotionsarten ist mit
dem deutschen Sentiment-Lexikon nicht
moglich, da dort nur negative, positive
und neutrale Sentiments unterschieden
werden. Es zeigt sich allerdings, dass die
Polaritit im Zeitverlauf abnimmt, die
Tweets also weniger negativ werden.

Das hier gezeigte Ergebnis der im
Durchschnitt negativen Sentiments in
COVID-19-Tweets von Behorden und
Expert*innen in Deutschland stimmt
mit anderen Studien iberein, die auf
einem englischsprachigen Textkorpus
von Tweets basieren [21, 26]. In diesen
Studien zeigte sich, dass auch positi-
ve Emotionen zum Ausdruck kamen,
wenn es um die Zustimmung zu den
Mafinahmen oder Freude tiber eine gute
Gesundheit ging [22-24, 46]. @ Abb. 2
verdeutlicht, dass in unserer Analyse
die Worter mit positiver Konnotation
in den untersuchten COVID-19-Tweets
mit groflerer Haufigkeit vorkommen als
jene mit negativer. Die Tatsache, dass
die Polaritdt der Sentiments im Durch-
schnitt negativ ist, liegt aber, wie bereits
geschrieben, daran, dass die negativ be-
setzten Worter eine stdrkere Polaritét
aufweisen.

Diese Studie weist einige Limitationen
auf, wie die Vorgabe des Studiendesigns
und die Kategorisierung von Behorden
und Expert*innen. Es ist sinnvoll, in
zukiinftigen Studien tiber eine weiterge-
hende Definition und Kategorisierung
nachzudenken und beispielsweise ei-
ne Unterscheidung zwischen Behérden
mit hoheitlichen Aufgaben und Wissen-
schaftsinstitutionen vorzunehmen. Wei-
terhin muss festgehalten werden, dass ein
Vergleich der beiden untersuchten Grup-
pen, Behorden und unabhingigen Ex-
pert*innen, nur eingeschriankt moglich
ist, da sich die Moglichkeiten der Kom-
munikationswege in vielerlei Hinsicht
unterscheiden. So stehen Behorden ne-
ben den sozialen Medien verschiedenste
Kommunikationswege zur Verfiigung,

wie beispielsweise die Pressekonferenzen
des RKI. Auch muss bedacht werden,
dass nicht alle Behorden jhre Kommuni-
kationsstrategie auf die Bevolkerung als
solche ausgerichtet haben, sondern dass
sie Twitter als wichtiges Kommunikati-
ons- und Nachrichtenmedium nutzen,
um ihre Botschaft {iber Journalist*innen
als Multiplikator*innen zu vermitteln
und mit der Fachoffentlichkeit zu kom-
munizieren. Es bleibt festzuhalten, dass
Behorden per se anders kommunizieren
miissen als eine Einzelperson dies kann.

Des Weiteren besteht ein Bedarf an
der Durchfiithrung dhnlicher Studien, die
sowohl mit dem Lexikonansatz als auch
mit einer anderen Methode durchgefiihrt
werden. Schlief3lich ist die Auswahl der
Behorden und Expert*innen-Accounts
als Limitation anzusehen, die grofiten-
teils extern vorgegeben war. Zukiinftig
sollte die Auswahl der einzuschlieSenden
Accounts optimiert werden. Vorstellbar
ist ein zweistufiges Verfahren. In einem
ersten Schritt konnten solche Accounts
ausgewihlt werden, die viel zu einem
Thema twittern. In einem zweiten Schritt
konnte hieraus eine Stichprobe gezogen
werden und schliefllich deren gesamtes
Textkorpus untersucht werden. Ferner
ist zu diskutieren, inwieweit ein Lexikon
die Sentiments {iber Anwendungsgebie-
te hinweg beschreiben kann. So kann
z.B. infrage gestellt werden, ob ,verlang-
samen‘ im Rahmen von COVID-19-
Sentiment-Analysen nicht eher als po-
sitiv besetztes Wort gewertet werden
miisste.

Fazit

Dieser Beitrag présentiert eine Unter-
suchung der Sentiments in den Tweets
zu COVID-19 im ersten Pandemiejahr
in Deutschland und vergleicht dabei die
Sentiments zwischen Behorden auf der
einen und unabhéngigen Expert*innen
auf der anderen Seite. Vor dem Hin-
tergrund vorheriger Studien, in denen
Expert*innen-Tweets erfolgreicher sind
und gemessen an Retweets und Likes eine
hohere Reichweite erzielen, leistet diese
Studie damit einen ergdnzenden Beitrag
zum Verstindnis des groferen Erfolgs
von Expert*innen im Vergleich zu Be-
horden.
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Konkret verfolgte diese Arbeit das
Ziel der Analyse der Sentiments und der
Feststellung einer positiv, negativ oder
neutral konnotierten Kommunikation
in den auf Twitter von beiden Akteurs-
gruppen zu COVID-19 im ersten Jahr
der Pandemie (01.01.2020-15.01.2021)
ver6ftentlichten Tweets. Die Analyse hat
gezeigt, dass die Polaritit der Sentiments
in den Tweets beider Akteursgruppen im
Durchschnitt negativ ist, was internatio-
nale englischsprachige Sentiment-Studi-
en zu COVID-19-Tweets bestitigen. Es
zeigen sich ferner deutliche Unterschie-
de in den Polarititswerten der Tweets
zwischen Behorden und Expert*innen.
Expert*innen twittern namlich im Unter-
suchungszeitraum mit deutlich negativer
konnotierten Wortern iiber COVID-19
als Behorden. Aus den gewonnenen Er-
gebnissen ergeben sich neben Ansétzen
fiir zukiinftige Forschung auch Hinweise
fir die Optimierung behérdlicher Kri-
senkommunikation. Wollen Behérden
dhnliche Erfolge in der Krisenkom-
munikation auf Twitter erreichen wie
die unabhingigen Expert*innen, soll-
te bestimmt werden, ob behordliche
Krisenkommunikation emotionaler sein
muss bzw. wie emotional sie sein darf,
ohne unerwiinschte Panik zu erzeugen.
Auflerdem sollten alternative Strategien
fiir die Krisenkommunikation erarbeitet
werden, wie z.B. der Aufbau kommu-
nikativer interner Expert*innen in den
Behorden selbst. Auch ist eine stirkere
Zusammenarbeit mit unabhéngigen Ex-
pert*innen im Rahmen vorbereitender
Risikokommunikation durch Account-
Takeover (zeitliche Ubernahme des Be-
hordenaccounts) denkbar, um an den
Vorteilen von Einzelaccounts zu partizi-
pieren.
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