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Emotionalität in der COVID-19-
Krisenkommunikation von
Behörden und unabhängigen
Expert*innen auf Twitter
Eine Sentiment-Analyse für das erste
Pandemiejahr

Hintergrund

Die für Krisen charakteristische Unsi-
cherheitundeinesichständigundschnell
ändernde Sachlage machen die Kom-
munikation neuer wissenschaftlicher
Erkenntnisse durch (Gesundheits-)Be-
hörden an die Bevölkerung dringlich.
Dies wurde auch 2020 beim Aufkom-
men des Coronavirus SARS-CoV-2 in
Deutschland deutlich. Insbesondere So-
cial-Media-Plattformenwie Twitter spie-
len bei der Informationsverbreitung von
Behörden und der Informationssuche
der Bevölkerung eine große Rolle [1–3].
Soziale Medien sind eine wichtige In-
formationsquelle und Bestandteil der
Krisenkommunikation, allerdings nur
für einen Teil der Bevölkerung [4]. Zum
Zeitpunkt der Erhebung wurde Twit-
ter von weniger als 10% der deutschen
Bevölkerung genutzt [5]. Eine Twitter-
Analyse ist entsprechend zwar nicht
repräsentativ für die gesamte Bevölke-
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 Behörden, also staatlichen
und kommunalen Institutionen, die

im öffentlichen Auftrag informieren
und kommunizieren, sind es auf So-
cial-Media-Plattformen vor allem Wis-
senschaftler*innen, Wissenschaftsjour-
nalist*innen und Politiker*innen, die
die öffentliche Diskussion rund um
COVID-19 in ihrer Funktion als unab-
hängig und eigenverantwortlich kom-
munizierende Expert*innen dominieren
[8]. Auch finden die öffentlich geführten
Diskurse zunehmend abseits traditio-
neller Medien statt und Politik und
Zivilgesellschaft können 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-
ßen: „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 Möglichkeit geschaffen haben, mit
ihren Deutungen das konkrete Hand-
lungsfeld sinnhaft und handlungsleitend
für andere zu strukturieren.“ In diesem
Beitrag werden unter unabhängigen Ex-

pert*innen daher solche Einzelpersonen
verstanden, die aufgrund ihrer Erfah-
rung und Reputation zum Coronavirus
auf Twitter sichtbar sind. Wir bezeich-
nen sie als unabhängig, da sie mit einem
privaten, öffentlichen Twitter-Account
und nicht im Namen ihrer Institution
kommunizieren.

Sowohl Behörden als auch unabhän-
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 Ausmaß öffentlich und
in Echtzeit ausgetragen. An dieser Stelle
sei darauf hingewiesen, dass auch in
Behörden Expert*innen arbeiten, hier
aber eine Unterscheidung vorgenom-
men wird zwischen Behörden, die als
sichtbare Organisationseinheit auf Twit-
ter kommunizieren, und Expert*innen,
die zwar Teil einer Behörde sein kön-
nen, aber eigenständig verantwortlich
mit persönlichem Account als Expert*in
auf Twitter kommunizieren, auch wenn
sie ihre institutionelle Zugehörigkeit
offenlegen.

Bereits vor der COVID-19-Pandemie
hat sich Twitter als ein sehr erfolgrei-
ches Tool zur Krisenkommunikation
erwiesen: Gesundheitliche Krisensitua-
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tionen, Naturkatastrophen, Terroran-
schläge 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 vonBehörden und unabhängigen
Expert*innen thematisieren und wovon
deren Verbreitung mittels Retweeten
(erneutes Posten) oder Liken (Klick
auf „Gefällt mir“) abhängt [17]. Dabei
zeigte sich, dass die Krisenkommuni-
kation von unabhängigen Expert*innen
bezogen auf die Verbreitung auf Twit-
ter deutlich erfolgreicher ist als die der
Behörden: Die Tweets der Expert*innen
wurden im ersten Pandemiejahr (2020)
7-mal häufiger retweetet und 13,9-mal
häufiger gelikt als die der Behörden.
Es wurde gezeigt, dass der signifikant
größere 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 größeren Reichweite der
COVID-19-Tweets. Auch andere Un-
tersuchungen kommen zu dem Schluss,
dass Behördenposts auf Twitter zu den
unbeliebtestenNachrichten gehören und
eine deutlich geringere Reichweite haben
[18]. Expert*innen – und hier insbeson-
dere Virolog*innen – gehören 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 größere Erfolg von
Expert*innen-Tweets zu COVID-19 in
Deutschlandqualitativ indenSentiments
der Tweets sichtbar wird. Daher gehen
wir ineinerdeskriptivenAnalysederFra-
ge nach, ob Unterschiede in den Senti-
ments zwischen beiden Akteursgruppen
bestehen.

Die sogenannteSentiment-Analyse ist
dem Bereich des Natural Language Pro-
cessing (NLP)1 zuzuordnen und gehört
derzeit zu den beliebtesten Analyseme-
thoden für die Auswertung von Social-
Media-Daten[20].Sentimentsbzw.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 besetztenWörternüber einen Sach-
verhaltaufSocial-Media-Plattformenäu-
ßern (Aufdeckung von Polaritäten). Ne-
ben Studien, die Methoden des maschi-
nellen Lernens nutzen [27], ist eine Rei-
he vonCOVID-19-Studien basierend auf
dem Lexikonansatz veröffentlicht 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 bezüglich
COVID-19 im Verlauf der Pandemie zu-
nahmenundAngstdiehäufigsteEmotion
in Twitter-Nachrichten war [26]. Eine
Übersicht über die Entwicklung globa-
ler Sentiments derCOVID-19-Pandemie
liefern auch Lwin et al. [23] über eine In-
haltsanalyse englischsprachiger Tweets
unter Berücksichtigung der Emotionen
Angst, Wut, Freude und Traurigkeit. Die
Sentiments zu COVID-19 haben sich
laut der Studie innerhalb weniger Wo-
chen stark verändert. Während in der
ersten Phase der Pandemie Angst die
vorherrschende Emotion war, wurden
im Zeitverlauf immer weniger mit Angst
besetzte Wörter in Tweets genutzt. Die
Emotion Wut hat dagegen zugenom-
men [23]. Die Studien zeigen insgesamt,
dass negative Emotionen in den Twit-
ter-Nachrichten während der Pandemie
dominierten.

In der vorliegenden Arbeit wird die
Polarität vonEmotionen(positiv,negativ,
neutral) untersucht, die den von Behör-
den und unabhängigen Expert*innen

1 Natural Language Processing (NLP), imDeut-
schen auch „linguistische Datenverarbeitung“
genannt, ist eineUnterkategorievonkünstlicher
Intelligenz und bezeichnet die algorithmische
VerarbeitungvonnatürlicherSprache.

verwendeten Wörtern in COVID-19
Tweets zugeschrieben werden kann. Die
Polaritäten der Tweets werden für das
erste Pandemiejahr (vom 01.01.2020 bis
zum 15.01.2021) berechnet und zwi-
schen Behörden und unabhängigen Ex-
pert*innen verglichen. Bei dieser Arbeit
handelt es sich um eine Teilstudie der
vomBundesamt für Strahlenschutz (BfS)
beauftragten Gesamtstudie „Eine ver-
gleichende Evaluation der Online-Kri-
senkommunikation von Behörden und
unabhängigen Expert*innen im Zuge
der COVID-19 Pandemie als Grundlage
für 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 behördli-
chenKrisenkommunikation für künftige
(Krisen-)Ereignisse in Deutschland zu
gewinnen. Diese Erkenntnisse sollen die
Ergebnisse der vorangegangenen quan-
titativen Inhaltsanalyse [17] ergänzen,
um die Frage zu beantworten, wodurch
der größere Erfolg der Expert*innen bei
der Verbreitung von Informationen zu
COVID-19 begründet ist.

Methoden

Im Folgenden wird der in der Studie
verwendete Methoden-Mix vorgestellt.
Zunächst wird die Akteur*innen-Aus-
wahl von Behörden und Expert*innen
erläutert. Es schließt 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 größtenteils extern
durch den Auftraggeber der Gesamt-
studie (BfS) vorgegeben. Es handelte
sich um Behörden und unabhängige
Expert*innen, die für den Auftraggeber
von Interesse sind. Wie in der Einleitung
beschrieben, wurden unter dem Begriff
„Behörden“ in diesem Beitrag staatliche
und kommunale Institutionen subsum-
miert, die im öffentlichen Auftrag auf
Twitter informieren und kommunizie-
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Emotionalität in der COVID-19-Krisenkommunikation von Behörden und unabhängigen Expert*innen
auf Twitter. Eine Sentiment-Analyse für das erste Pandemiejahr

Zusammenfassung
Hintergrund. Zu Beginn der COVID-19-
Pandemie herrschte in Deutschland große
Unsicherheit in der Bevölkerung und
bei den für die Krisenkommunikation
Verantwortlichen. Ein wesentlicher Teil der
Kommunikation von Expert*innen und
zuständigen Behörden fand in den sozialen
Medien statt, insbesondere auf der Plattform
Twitter. Die dort mit der Krisenkommunikation
transportierten positiven, negativen und
neutralen Sentiments (Emotionen) sind
für Deutschland bisher nicht vergleichend
untersucht worden.
Ziel der Arbeit. Die Sentiments in
Twitter-Meldungen von verschiedenen
(Gesundheits-)Behörden und unabhängigen

Expert*innen zu COVID-19 sollen für das
erste Pandemiejahr (01.01.2020–15.01.2021)
ausgewertet werden, um eine Wissens-
grundlage für die Verbesserung zukünftiger
Krisenkommunikation zu schaffen.
Material und Methoden. Von n= 39 Twitter-
Akteur*innen (21 Behörden und 18 Ex-
pert*innen) flossen n= 8251 Tweets in die
Auswertung ein. Diese erfolgte mit dem
sog. Lexikonansatz, einer Methode der
Social-Media-Analyse. Es wurden deskriptive
Statistikenberechnet u. a. zur Bestimmungder
durchschnittlichen Polarität der Sentiments
und der Häufigkeiten positiv und negativ
besetzterWörter in 3 Phasen der Pandemie.

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

Schlüsselwörter
Öffentlichkeitsarbeit · SARS-CoV-2 · Behörden-
kommunikation · Expertenkommunikation ·
Social Media Analytics · Sentiment

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

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= 8251 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

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 Behördennetzwerkes
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 gehören auch
Behörden mit hoheitlichen Aufgaben
an, wie das Robert Koch-Institut (RKI).

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

lich auf Twitter kommunizieren.2 Der
Definition von Bogner et al. [10] fol-
gend, wurden die Accounts der unab-
hängigenExpert*innenbasierend aufder
wahrgenommenen Expertise und einer
hohen Reichweite derselben in Abstim-
mung mit dem Auftraggeber festgelegt.
Virolog*innen und Epidemiolog*innen
wurdeneingeschlossen, aber auch inhalt-
lich befasste Politiker*innen und Wis-

2 Zum Teil kommunizieren diese Expert*innen
als „Lab“ (Arbeitsgruppe). Sie sind dennoch von
denBehördenzuunterscheiden.

senschaftsjournalist*innen. Nicht einge-
schlossen wurden Accounts, die sich auf
soziale oder wirtschaftliche Folgen der
Pandemie bezogen.

Twitter-Datengewinnung und
Bereinigung

DerAbzugderTwitter-Datenaller39Ak-
teur*innen fand über 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 über die Software Posit/RStudio Ver-
sion 1.31093 (Posit Software, PBC, Bo-
ston, USA) fürWindows und zugehörige
Code-Packages sowieExcel fürMicrosoft
365 (Microsoft Corporation, Redmond,
USA).

Twitter ist eine öffentliche Social-
Media-Plattform. Für die Extrahierung
und Auswertung von Twitter-Daten
beschreibt die „Soziale Medien Richtli-
nie“, herausgegeben von Verbänden der
Markt- und Sozialforschung in Deutsch-
land [31], eine Vorgehensweise, der hier
gefolgt wurde: „In offenen Sozialen Me-
dien bzw. den entsprechenden Bereichen
dürfendiepersonenbezogenenDatender
Teilnehmer grundsätzlich ohne entspre-
chende explizite Einwilligung auf der
Grundlage der gesetzlichen Erlaubnis-
norm auch für Zwecke der Markt- und
Sozialforschung verarbeitet und genutzt
werden“ [31].

Twitter-Nutzer*innen sollte bekannt
sein, dass Twitter eine öffentliche Platt-
formistunddieDatenöffentlich sindund
für wissenschaftliche Zwecke verwen-
det werden können. Das Unternehmen
Twitter selbst weist in den Allgemeinen
GeschäftsbedingungendieNutzer*innen
darauf hin [32]. Twitter kann auch für
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
Verfügung gestellt und dort auch weiter-
verarbeitet werden können [32]. Greifen
Wissenschaftler*innen auf Twitter-Da-
ten zu, so arbeiten sie genau genommen
mit öffentlich bereitgestellten Daten.

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

Datensatz auf den für die Analyse fest-
gelegten Zeitrahmen reduziert. Für die
Sentiment-Analyse wurde der Zeitraum
vom 01.01.2020 bis zum 15.01.2021
betrachtet. Zusätzlich wurde dieser in
3 Phasen aufgeteilt, um die Entwicklung
der Sentiments im ersten Pandemiejahr
vergleichen zu können. Die Phasen ori-
entieren sich an zentralen Ereignissen:3
4 Phase 1: 01.01.2020–22.03.2020 (Be-

ginn der Pandemie in Deutschland
mit dem ersten Lockdown),

4 Phase 2: 23.03.2020–28.10.2020
(Ende des ersten Lockdowns bis
Beginn der zweiten Welle),

4 Phase 3: 29.10.2020–15.01.2021
(zweite Welle und Aufkommen der
Diskussionen um Entwicklung und
Verfügbarkeit der Impfstoffe um den
Jahreswechsel 2020/2021).

Der nächste Datenbearbeitungsschritt
war die Identifizierung von Tweets mit
COVID-19-Bezug, die über das Filtern
basierend auf Schlüsselwörtern erfolg-
te. Das Vorgehen zum Herausfiltern
der COVID-19-Tweets ist detailliert in
[17] beschrieben. Die Filterung ergab
n= 35.645 COVID-19-Tweets. Für ge-
naue Ergebnisse der Sentiment-Analyse
ist ein Fokus auf die von den Ak-
teur*innen originär verfassten Tweets
notwendig. Daher fand hierfür eine
Bereinigung um Tweets statt, die Quo-
tes (Zitate), Retweets (Weiterleitungen)
oder Replies (Antworten) darstellen.Der
Datensatz wurde zudem auf deutsche
Tweets beschränkt. 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 veröffentlicht und fällt mit dem
Projektende der zugrunde liegenden Gesamt-
studie zusammen.Daherwurde indieser Studie
mit einer anderenPhaseneinteilunggearbeitet,
die sich an den zentralen Ereignissen während
der Pandemie orientiert. Das RKI hat bei sei-
ner Einteilung zusätzlich zu den Ferien und
den bundespolitischen Maßnahmen auch die
Labortestungen,dieMeldungengemäß Infekti-
onsschutzgesetz,diesyndromischeSurveillance
unddas Intensivregister herangezogen. Unsere
Phase 1 entspricht somit der Phase 0 des RKI,
unsere Phase 2 den Phasen 2–3 des RKIund die
Phase 3 der Phase 3 des RKI. Wir beziehen uns
hier auf die Aktualisierung der retrospektiven
PhaseneinteilungdurchdasRKI[34].

n= 8251 originär von den Akteur*innen
auf Deutsch verfassteCOVID-19-Tweets
für die Sentiment-Analyse. Daraus geht
hervor, dass nur 23% der COVID-19-
Tweets des Samples originär verfasst
sind. Nur Wörter flossen in die Ana-
lysen ein. Eine Untersuchung anderer
Stilelemente wie die Verwendung von
Bildern oderMemeswar 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 SocialMediaAna-
lytics Framework, von dem die Senti-
ment-Analyse ein Teil ist.

Das Social Media Analytics Frame-
work[35]wirdseitden2010er-Jahrenzur
Untersuchung von Social-Media-Daten
angewandt. Social Media Analytics gilt
als vergleichsweise neuerMethoden-Mix
[36, 37]. Social Media Analytics „. . . be-
fasst sich mit der Entwicklung und
Evaluierung von Informatikwerkzeugen
und Frameworks zur Sammlung, Über-
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
multidisziplinäre Methoden, in denen
Beiträge aus der Informatik, Statistik,
Netzwerkanalyse und Linguistik kombi-
niert werden.

Im Folgenden wird die Sentiment-
Analyse von Tweets beschrieben. Es gibt
verschiedene Ansätze der Auswertung
von Sentiments [37]. Zu den methodi-
schen Ansätzen im Bereich der Senti-
ment-Analyse gehören 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 Mög-
lichkeit ist der in diesem Beitrag ge-
nutzte „Lexikonansatz“, der als einfache
und zielführende Methode zur Auswer-
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Tab. 1 Übersicht über die n=21 Behörden und ihre Twitter-Nutzernamen. (Quelle: [17])
Behörden (inkl. Einrichtungen im Behördennetzwerk) Twitter-Nutzername

Bundesamt für Bevölkerungsschutz und Katastrophenhilfe (BBK) @BBK_Bund

Bundesinstitut für Risikobewertung (BfR) @BfRde

Bundesministerium für Gesundheit (BMG) @BMG_Bund

Landesregierung Baden-Württemberg @RegierungBW

Bundeszentrale für gesundheitliche Aufklärung (BZgA) @bzga_de

Charité – Universitätsmedizin Berlin @ChariteBerlin

Hamburger Senat @Senat_Hamburg

Helmholtz-Gemeinschaft @helmholtz_de

Helmholtz-Zentrum für Infektionsforschung (HZI) @Helmholtz_HZI

Landesamt für Gesundheit und Soziales in Berlin (LAGeSo) @LaGeSo_Berlin
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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. „Gefühl“ genutzt. Ei-
ne „Sentiment-Analyse“ ist die compu-
tergestützte Analyse von in Texten aus-
gedrückten Meinungen, Gefühlen und
Emotionen [39]. Das bedeutet, dass es
sich bei Sentiments, Gefühlen und Emo-
tionen nicht um dieselben, aber ähnliche
Konzepte handelt. Weiter definiert Liu
[39] in dem Zusammenhang, dass eine
„Meinung“ zu einem Thema also eine
positive oder negative Bewertung durch
einenMeinungsträger ist.Dasheißt, auch
Liu spricht von negativen und positiven
Emotionen. Emotionen werden verstan-
den als „subjektive Gefühle und Gedan-
ken“ [39].

Bei einer Auseinandersetzung mit
subjektiven Gefühlen, Emotionen oder
Meinungen ist es wichtig, für deren
Beschreibung zwischen inneren Zustän-
den und sprachlichen Ausdrücken zu
unterscheiden. Die verschiedenen Arten
von Gefühlen können auf mannigfaltige
Weise sprachlich ausgedrückt werden. Es
gibt so auch eine Vielzahl an Meinungs-

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

Die Sentiment-Analyse hat eine lange
Tradition in der Aufdeckung von Pola-
ritäten, wobei die Analyse der zugrunde
liegenden Emotionen lange Zeit schwie-
rig war – und für den deutschsprachigen
Raumbis heute ist. Für den englischspra-
chigenRaumgibt esEmotionslexika [41],
in denen z.B. 8 verschiedene emotiona-
le Zustände unterschieden werden. Den
Begriffen werden daneben auch positive
oder negative Konnotation zugeordnet.
Für den deutschsprachigen Raum gibt es
nur 2 Sentiment-Lexika: das in diesem
Beitrag verwendete SentiWS der Univer-
sität Leipzig [42]undeinLexikon speziell
für politische Texte [43]. Auch in diesem
Lexikon werden positive und negative
Sentiments unterschieden.

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 Wörtern als Polarität festgehalten
undquantifiziert ist (Positivität,Neutrali-
tät,Negativität). Je stärkerdie zugeordne-
te Emotion ist, umso positiver/negativer
fällt dieser Wert aus.

Für die Auswertung wurde der Text
der n= 8251 Tweets beider Akteursgrup-
pen in einzelne Wörter aufgeteilt [38]
und einer Einzelwortanalyse unterzogen.
Für die Berechnung der Sentiments wur-
de Version 2.0 von SentiWS, einem öf-
fentlich verfügbaren deutschen Lexikon
für Sentiment-Analysen vonRemus et al.
verwendet [42]. Die neuesteVersion ent-
hält Wörter mit positiver (n= 1650) und
negativer (n= 1800) Polarität, die in ei-
nem Intervall von –1 und +1 liegen [42].

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

Ergebnisse

Eine Übersicht über die 21 Behör-
den, deren COVID-19-Tweets unter-
sucht wurden, befindet sich in . Tab. 1.
Zusätzlich wurden die Tweets von
18 Expert*innen4 untersucht. Insge-
samt haben diese 39 Akteur*innen vom
01.01.2020 bis zum 15.01.2021 n= 8251
originäre COVID-19-Tweets veröffent-
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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Abb. 18Durchschnittliche Polarität der Sentiments in Tweets von Behörden undunabhängigen Ex-
pert*innen (n= 8251) in 3 Phasen der COVID-19-Pandemie imUntersuchungszeitraum (01.01.2020
bis 15.01.2021). (Quelle: eigene Darstellung in Anlehnung an [30])

Polarität der Sentiments von
Behörden und unabhängigen
Expert*innen im Vergleich

Über das erste Pandemiejahr ergibt
die Auswertung der Sentiments in den
COVID-19-Tweets für beide Akteurs-
gruppen im Durchschnitt einen ne-
gativen Polaritätswert. Dabei liegt der
durchschnittliche Wert der Behörden-
Tweets bei –0,008, der der Expert*innen-
Tweets bei –0,087.5 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 überraschend,
da die Autoren des SentiWS-Lexikons
schon darauf hinweisen, dass es nur
wenige Wörter mit starken Sentiments
gibt (Wörter mit hohen Polaritätswerten,
z.B. „Freude“ mit 0,6502 oder „schäd-
lich“ mit –0,9269), während die meisten

5 Auch Negationen wurden untersucht. Dies
sind Wörter, die die Bedeutung einer Aussage
verneinen. Dazu gehören Wörter wie „kein“
oder „nicht“, die das ursprüngliche Sentiment
umkehren (siehe [45]). Aus „Risiko“ wird in
Verbindungmit der Negation „kein“ insgesamt
einpositiverAusdruck.DieÜberprüfungdesDa-
tensatzes auf Negationen und die Berechnung
der Sentiments ohne die Negationen führten
zu keinemwesentlich anderen Ergebnis als der
Einschluss der Negationen: Der Mittelwert der
SentimentsderBehörden-Tweets lagbei –0,007
undderExpert*innenbei–0,080.

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

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

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

Die Behörden-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 fällt auch der
Sommer 2020 und das Abflauen der ers-
ten Pandemiewelle. In Phase 3 werden
die Behörden-Tweets wieder negativer.

Die Ergebnisse zeigen also, dass die
Expert*innen deutlich emotionaler zu
COVID-19 kommunizieren als die Be-
hörden.

Häufigkeit positiv und negativ
besetzter Wörter in den
3 Pandemiephasen

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

In Phase 1 kommt dasWort „verlang-
samen“ mit einer negativen Polarität am
häufigsten im Datensatz vor, gefolgt von
dennegativenWörtern„Risiko“, „vermei-
den“, „Epidemie“, „reduzieren“, „Kampf“
und „Gefahr“ (die letzten 3 Wörter mit
der jeweils gleichenHäufigkeit).Dashäu-
figste positiv besetzte Wort in der ersten
Phase ist dasVerb „erklärt“, danach kom-
men „helfen“, „wichtig“, „Schutz“ und
„aktuell“.

In Phase 2 sind andere positiv und ne-
gativ besetzte Wörter in den Top 5. Das
häufigste genutzte Wort mit einer nega-
tiven Polarität lautet nun „Risiko“. Das
Wort „Infektion“ ist neu in den Top 5
der Wörter mit negativer Konnotation,
gefolgt von „leider“, „Krise“ und „falsch“.
Die 5 häufigsten positiv besetzten Wör-
tersind„wichtig“, „gemeinsam“,„aktuell“,
„erklärt“ und „helfen“.

Phase 3 erfasst die zweite Welle der
COVID-19-Pandemie in Deutschland.
Die 5 häufigsten Wörter mit negativer
Polarität in dieser Phase sind „reduzie-
ren“, „Risiko“, „leider“, „Infektion“ und
„sterben“. Das Wort „sterben“ erscheint
erstmals in den Top 5. DasWort „Risiko“
ist das einzige negativ konnotierte Wort,
das in allen 3 Phasen in den Top 5 er-
scheint. In Phase 3 sind die 5 häufigsten
positiv besetzten Wörter „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 Wörter in den untersuch-
tenCOVID-19-Tweets häufiger vorkom-
men als die negativ besetzten. Die Tatsa-
che, dass die Polarität der Sentiments im
Durchschnitt dennoch negativ ist, ist da-
rauf zurückzuführen, dass die negativen
Wörter eine stärkere Polarität aufweisen.

. Abb. 3 zeigt die Anzahl der positiv
(blau) und negativ (rot) konnotierten
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Abb. 29 Vergleich
der 5 häufigsten
negativ besetzten
Wörter in n=8251
COVID-19-Tweets
von Behörden und
unabhängigen
Expert*innen in
den 3 Phasen des
Untersuchungszeit-
raums (01.01.2020
bis 15.01.2021).
aPhase1:01.01.2020
bis 22.03.2020
(n= 872),b Phase 2:
23.03.2020 bis
28.10.2020(n=4968),
cPhase3:29.10.2020
bis 15.01.2021
(n= 2393). (Quelle:
eigene Darstellung
in Anlehnung an
[31])

COVID-19-Tweets von Behörden und
Expert*innen aggregiert pro Woche
(n= 8251). Die gepunktete grüne Linie
stellt die Anzahl der SARS-CoV-2-Neu-
infektionen dar (pro Tag am Stichtag).
Die Skala der Neuinfektionen wurde zur
besseren Vergleichbarkeit transformiert

(/100). In der Darstellung wird deutlich,
dass die Sentiments bzw. Emotionen be-
sonders zu Beginn der Pandemie stark
ausgeprägt waren. Zwar überwiegen von
derAnzahl her die positivenTweets, aber
die negativen sind stärker bezüglich der
Polaritätswerte und somit emotionaler

als die positiven Tweets mit schwächeren
Polaritätswerten. 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 März
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-
allelität zwischen der Emotionalität der
COVID-19-Tweets bei den untersuchten
Akteur*innen und der Entwicklung der
Neuinfektionen in Deutschland. Auch
das Abflauen der Infektionszahlen über
den Sommer 2020 zeigt sich in den
Emotionen der Wörter der Nachrichten
auf Twitter.

Bei der Betrachtung der Sentiments
wird erkennbar, dassmehr positiv als ne-
gativ besetzte COVID-19-Tweets veröf-
fentlicht wurden. Allerdings sind die ne-
gativ besetzten stärker bezüglich der Po-
laritätswerte und somit emotionaler als
die positivenmit schwächerenPolaritäts-
werten. Die Sentiments der Krisenkom-
munikation zurCOVID-19-Pandemie in
Deutschland weisen im Untersuchungs-
zeitraum somit eine durchschnittlich ne-
gative Polarität auf. Das bedeutet, dass
die Krisenkommunikation sowohl der
Behörden- als auch der Expert*innen-
Tweets gemessen anhand der Sentiments
im Durchschnitt negativ konnotiert war.
Auffällig ist, dass die Behörden-Tweets
nahe der Nulllinie und damit eher im
Bereich der Neutralität angesiedelt sind,
während die Tweets der Vergleichsgrup-
pedeutlichnegativer formuliert sind.Das
Abflachen der Emotionen nahe der Neu-
tralität in Phase 2 ist auffällig. Bezogen
auf das Ziel dieser Arbeit, ergibt sich
hier ein Hinweis für Optimierungspo-
tential der behördlichen Krisenkommu-
nikation in Deutschland. Es sollte für
die Zukunft kritisch hinterfragt werden,
inwieweit dieser Zeitraum für eine emo-
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Abb. 38Anzahl positiv undnegativ konnotierter COVID-19-Tweets (n=8251) von Behörden und
unabhängigen Expert*innen, aggregiert proWoche in den 3 Phasendes Untersuchungszeitraums
(01.01.2020–15.01.2021) undAnzahl der SARS-CoV-2-Neuinfektionen pro Taga. (Quelle: eigene Dar-
stellung inAnlehnungan[30]mitDatenvon[47]. aTäglicheSARS-CoV-2-Neuinfektionen/100 (Stichtag
jeweils Sonntag))

tionalere Krisenkommunikation seitens
der Behörden hätte genutzt werden kön-
nen, um z.B. auf eine mögliche zweite
COVID-19-Welle vorzubereiten.

Die Sentiments der unabhängigenEx-
pert*innen sind zu Beginn der Pande-
mie am negativsten und grundsätzlich
negativer als die der Behörden. Die Be-
hörden-Tweets sind in Phase 2 am we-
nigsten emotional. In Phase 3 bekom-
men deren Tweets wieder eine negative-
re Konnotation, was mit zunehmender
Infektionsaktivität zu erklären ist. Für
die Optimierung von Krisenkommuni-
kation sollten Behördenverantwortliche
überprüfen, inwieweit die Organisatio-
nen zukünftig auch Zeiten mit geringer
Infektionsaktivität mit einer eindringli-
chenKrisenkommunikation nutzen soll-
ten – wie Expert*innen es durchgängiger
tun. Schließlich sollte über eine weniger
allgemeine und in Teilen sogar emotio-
nalere Wortwahl (mit starken Polaritä-

ten) seitens der Behörden nachgedacht
werden, wobei vorher genau zu eruie-
ren wäre, wie stark die Emotionen sein
dürfen, ohne dass Panik entsteht oder
die Professionalität/Seriosität der Behör-
de infrage gestellt wird. Hier wäre ein
Ansatzpunkt für zukünftige Forschung,
um verschiedene Emotionen in der Be-
hördenkommunikation und deren Aus-
wirkungen abzuschätzen.

Die hier untersuchten Häufigkeiten
einzelner positiv und negativ besetzter
Wörter in den betrachteten 3 Phasen
(. Abb. 2) spiegeln auch Veränderung
in der Krisenkommunikation wider, die
die Akteure vorgenommen haben. Die
häufigsten negativ konnotierten Wörter
in der ersten Phase (z.B. „verlangsamen“,
„Risiko“, „vermeiden“, „Kampf“ und„Ge-
fahr“) verdeutlichen die Bemühungen
der Akteur*innen um Aufklärung so-
wie eine Einordnung des Geschehens
verknüpft mit Warnungen. Die häu-

figsten negativ besetzten Wörter der
Phase 2 (z.B. „leider“, „Krise“, „falsch“
und „wichtig“, „gemeinsam“, „erklärt“)
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 lässt sich
ggf. durch die zunehmende Erfahrung
mit den Auswirkungen der Pandemie
erklären 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 behörd-
lichen Krisenkommunikation für künf-
tige Ereignisse in Deutschland zu gewin-
nen.DieseErkenntnisse sollendieErgeb-
nisse der vorangegangenen quantitati-
ven Inhaltsanalyse [17] vervollständigen,
um die Frage zu beantworten, wodurch
der größere Erfolg der unabhängigen Ex-
pert*innenbeiderVerbreitungvonInfor-
mationen zu COVID-19 begründet ist.
Die Analyse der Sentiments liefert hier
eine weitere Teilantwort. Im Vergleich
mit denBehördenwird deutlich, dass ex-
terne Expert*innen negativer kommuni-
zierten. Es kann vermutet werden, dass
diese Krisenkommunikation der unab-
hängigen Expert*innen nachhaltiger bei
den Rezipienten ankommt als die neu-
tralereKrisenkommunikationseitensder
Behörden – und einen Teil des Erfolgs
darstellt.

Eine Übersicht über 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 zugrunde liegen.Es zeigte sich,
dass sich die Sentiments zu COVID-19
im Untersuchungszeitraum innerhalb
weniger Wochen stark verändert ha-
ben. Dies ähnelt den hier gefundenen
Ergebnissen, wonach sich insbesondere
die Sentiments der Behörden im Unter-
suchungszeitraum deutlich veränderten
(. Abb. 1). Eine chinesische Studie zeigte,
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dass Angst in allen COVID-19-Tweets
vorherrschend war [25]. Lwin et al. zeig-
ten ferner, dass während der ersten Phase
der Pandemie Angst vorherrschend war,
der Anteil ängstlicher Tweets aber fort-
laufend abgenommen hat. Die Emotion
Wut hat dagegen im Zeitverlauf zu-
genommen [23]. Diese Differenzierung
der verschiedenenEmotionsarten ist mit
demdeutschen Sentiment-Lexikon nicht
möglich, da dort nur negative, positive
und neutrale Sentiments unterschieden
werden. Es zeigt sich allerdings, dass die
Polarität im Zeitverlauf abnimmt, die
Tweets also weniger negativ werden.

Das hier gezeigte Ergebnis der im
Durchschnitt negativen Sentiments in
COVID-19-Tweets von Behörden und
Expert*innen in Deutschland stimmt
mit anderen Studien überein, 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
Maßnahmen oder Freude über eine gute
Gesundheit ging [22–24, 46]. . Abb. 2
verdeutlicht, dass in unserer Analyse
die Wörter mit positiver Konnotation
in den untersuchten COVID-19-Tweets
mit größerer Häufigkeit vorkommen als
jene mit negativer. Die Tatsache, dass
die Polarität der Sentiments im Durch-
schnitt negativ ist, liegt aber, wie bereits
geschrieben, daran, dass die negativ be-
setzten Wörter eine stärkere Polarität
aufweisen.

Diese Studieweist einigeLimitationen
auf, wie die Vorgabe des Studiendesigns
und die Kategorisierung von Behörden
und Expert*innen. Es ist sinnvoll, in
zukünftigen Studien über eine weiterge-
hende Definition und Kategorisierung
nachzudenken und beispielsweise ei-
ne Unterscheidung zwischen Behörden
mit hoheitlichen Aufgaben und Wissen-
schaftsinstitutionen vorzunehmen. Wei-
terhinmuss festgehaltenwerden, dass ein
VergleichderbeidenuntersuchtenGrup-
pen, Behörden und unabhängigen Ex-
pert*innen, nur eingeschränkt möglich
ist, da sich die Möglichkeiten der Kom-
munikationswege in vielerlei Hinsicht
unterscheiden. So stehen Behörden ne-
ben den sozialen Medien verschiedenste
Kommunikationswege zur Verfügung,

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

Des Weiteren besteht ein Bedarf an
derDurchführung ähnlicher Studien, die
sowohl mit dem Lexikonansatz als auch
mit einer anderenMethodedurchgeführt
werden. Schließlich ist die Auswahl der
Behörden und Expert*innen-Accounts
als Limitation anzusehen, die größten-
teils extern vorgegeben war. Zukünftig
solltedieAuswahldereinzuschließenden
Accounts optimiert werden. Vorstellbar
ist ein zweistufiges Verfahren. In einem
ersten Schritt könnten solche Accounts
ausgewählt werden, die viel zu einem
Thema twittern. In einem zweiten Schritt
könnte hieraus eine Stichprobe gezogen
werden und schließlich deren gesamtes
Textkorpus untersucht werden. Ferner
ist zu diskutieren, inwieweit ein Lexikon
die Sentiments über 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
müsste.

Fazit

Dieser Beitrag präsentiert eine Unter-
suchung der Sentiments in den Tweets
zu COVID-19 im ersten Pandemiejahr
in Deutschland und vergleicht dabei die
Sentiments zwischen Behörden auf der
einen und unabhängigen Expert*innen
auf der anderen Seite. Vor dem Hin-
tergrund vorheriger Studien, in denen
Expert*innen-Tweets erfolgreicher sind
undgemessenanRetweetsundLikes eine
höhere Reichweite erzielen, leistet diese
Studie damit einen ergänzenden Beitrag
zum Verständnis des größeren Erfolgs
von Expert*innen im Vergleich zu Be-
hörden.

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)
veröffentlichten Tweets. Die Analyse hat
gezeigt, dass die Polarität der Sentiments
in den Tweets beiderAkteursgruppen im
Durchschnitt negativ ist, was internatio-
nale englischsprachige Sentiment-Studi-
en zu COVID-19-Tweets bestätigen. Es
zeigen sich ferner deutliche Unterschie-
de in den Polaritätswerten der Tweets
zwischen Behörden und Expert*innen.
Expert*innen twitternnämlich imUnter-
suchungszeitraummit deutlich negativer
konnotierten Wörtern über COVID-19
als Behörden. Aus den gewonnenen Er-
gebnissen ergeben sich neben Ansätzen
für zukünftige Forschung auch Hinweise
für die Optimierung behördlicher Kri-
senkommunikation. Wollen Behörden
ähnliche Erfolge in der Krisenkom-
munikation auf Twitter erreichen wie
die unabhängigen Expert*innen, soll-
te bestimmt werden, ob behördliche
Krisenkommunikation emotionaler sein
muss bzw. wie emotional sie sein darf,
ohne unerwünschte Panik zu erzeugen.
Außerdem sollten alternative Strategien
für die Krisenkommunikation erarbeitet
werden, wie z.B. der Aufbau kommu-
nikativer interner Expert*innen in den
Behörden selbst. Auch ist eine stärkere
Zusammenarbeit mit unabhängigen Ex-
pert*innen im Rahmen vorbereitender
Risikokommunikation durch Account-
Takeover (zeitliche Übernahme des Be-
hördenaccounts) denkbar, um an den
Vorteilen von Einzelaccounts zu partizi-
pieren.

Korrespondenzadresse

Jutta Roosen
TUM School of Management, Lehrstuhl für
Marketing und Konsumforschung, Technische
Universität München
Alte Akademie 16, 85354 Freising, Deutschland
jroosen@tum.de

Danksagung. Die Autorinnen danken Maren Gruß,
Christiane Pölzl-Viol und Michael Thieme vom Bun-
desamt für Strahlenschutz (Risikokommunikation
undWissensmanagement) für wertvolle Hinweise
zur Studiendurchführung und zumManuskript. Wir

Bundesgesundheitsblatt - Gesundheitsforschung - Gesundheitsschutz 6 · 2023 697



Originalien und Übersichten

danken auch 2 anonymen Gutachter*innen für ih-
re wertvollen Hinweise zu einer Verbesserung des
Manuskripts.

Funding. Open Access funding enabled and organi-
zed by Projekt DEAL.

Einhaltung ethischer Richtlinien

Interessenkonflikt. L.S. Drescher, J. Roosen, K. Aue,
K. Dressel,W. Schär undA. Götz geben an: Die Autorin-
nen sindWissenschaftlerinnenprivater Forschungs-
unternehmenunderhielten eine Finanzierung im
Rahmender Bundesamt-für-Strahlenschutz(BfS)-
Studie „Eine vergleichende EvaluationderOnline-
Krisenkommunikation vonBehördenundunabhän-
gigen Expert*innen imZugeder COVID-19 Pandemie
als Grundlage für die Verbesserungder BfS-Krisen-
kommunikation – Los 2“. Das Vorgehenbei der Ver-
arbeitungöffentlicherDaten ist imMethodenteil
beschrieben.

Für diesenBeitragwurden vondenAutor/-innen
keine Studien anMenschenoder Tierendurchgeführt.
Für die aufgeführten Studiengelten die jeweils dort
angegebenen ethischenRichtlinien.

Open Access.Dieser Artikelwird unter der Creative
CommonsNamensnennung4.0 International Lizenz
veröffentlicht, welche dieNutzung, Vervielfältigung,
Bearbeitung, VerbreitungundWiedergabe in jegli-
chemMediumundFormat erlaubt, sofern Sie den/die
ursprünglichenAutor(en)unddieQuelle ordnungsge-
mäßnennen, einen Link zur Creative Commons Lizenz
beifügenundangeben, obÄnderungen vorgenom-
menwurden.

Die in diesemArtikel enthaltenenBilder und sonstiges
Drittmaterial unterliegen ebenfalls der genannten
Creative Commons Lizenz, sofern sich aus der Abbil-
dungslegendenichts anderes ergibt. Sofern das be-
treffendeMaterial nicht unter der genanntenCreative
Commons Lizenz steht unddie betreffendeHandlung
nicht nachgesetzlichenVorschriften erlaubt ist, ist für
die oben aufgeführtenWeiterverwendungendesMa-
terials die Einwilligungdes jeweiligen Rechteinhabers
einzuholen.

WeitereDetails zur Lizenz entnehmenSie bitte der
Lizenzinformation auf http://creativecommons.org/
licenses/by/4.0/deed.de.

Literatur

1. König M, König W (2020) Soziale Medien (Social
Media). In: Klenk T, Nullmeier F, Wewer G (Hrsg)
HandbuchDigitalisierunginStaatundVerwaltung.
Springer,Wiesbaden,S1–14

2. Nuernbergk C (2020) Das Virus in den sozialen
Netzwerken: Corona-Dynamiken am Beispiel
politisch-medialer Netzwerke. In: Stegbauer C,
Clemens I (Hrsg)Corona-Netzwerke–Gesellschaft
im Zeichen des Virus. Springer, Wiesbaden, S
259–270

3. RuhrmannG,DaubeD(2021)DieRollederMedien
in der COVID-19-Pandemie. In: Lohse AW (Hrsg)
Infektionen und Gesellschaft. Springer, Berlin,
Heidelberg, S119–134

4. AhmedW,Vidal-Alaball J,DowningJ,LópezSeguíF
(2020) COVID-19 and the 5G conspiracy theory:

social network analysis of Twitter data. J Med
Internet Res 22:e19458. https://doi.org/10.2196/
19458

5. ARD, ZDF (2020) ARD/ZDF-Onlinestudie 2020.
Anteil der Nutzer von Social-Media-Plattformen
nach Altersgruppen in Deutschland im Jahr
2020. ard-zdf-onlinestudie.de. Zugegriffen: 11.
Dezember2020

6. Hölig S (2018) EinemeinungsstarkeMinderheit als
Stimmungsbarometer?! Über die Persönlichkeits-
eigenschaften aktiver Twitterer.M&K66:140–169.
https://doi.org/10.5771/1615-634X-2018-2-140

7. Mellon J, Prosser C (2017) Twitter and Facebook
are not representative of the general population:
political attitudes and demographics of British
social media users. Res Polit 4:205316801772000.
https://doi.org/10.1177/2053168017720008

8. Shahi GK, Clausen S, Stieglitz S (2021)Who shapes
crisis communication on Twitter? An analysis of
influential German-language accounts during the
COVID-19 pandemic. http://arxiv.org/pdf/2109.
05492v1.Zugegriffen:02.02.2023

9. Prochazka F (2022) Vertrauen in Journalismus
unter Social-Media-Bedingungen. In: Schützene-
der J, GraßlM (Hrsg) Journalismus und Instagram.
Springer,Wiesbaden,S59–74

10. Bogner A, Littig B, Menz W (2014) Wer ist ein
Experte? Wissenssoziologische Grundlagen des
Expertinneninterviews. In: Bogner A, Littig B,
MenzW (Hrsg) Interviewsmit Experten. Springer,
Wiesbaden,S9–15

11. Acar A, Muraki Y (2011) Twitter for crisis commu-
nication: lessons learned from Japan’s tsunami
disaster. IJWBC 7:392. https://doi.org/10.1504/
IJWBC.2011.041206

12. Tsubokura M, Onoue Y, Torii HA et al (2018)
Twitter use in scientific communication revealed
by visualization of information spreading by
influencerswithin half a year after the Fukushima
Daiichi nuclear power plant accident. PLoS
ONE13:e203594. https://doi.org/10.1371/journal.
pone.0203594

13. Cho SE, Jung K, Park HW (2013) Social media
use during Japan’s 2011 earthquake: how Twitter
transforms the locus of crisis communication.
Media Int Aust 149:28–40. https://doi.org/10.
1177/1329878X1314900105

14. KostkovaP, SzomszorM, Louis SC (2014)#swineflu:
the use of Twitter as an early warning and
risk communication tool in the 2009 swine flu
pandemic. ACM Trans Manage Inf Syst 5:1–25.
https://doi.org/10.1145/2597892

15. Tsao S-F, Chen H, Tisseverasinghe T, Yang Y, Li L,
Butt ZA (2021) What social media told us in the
time of COVID-19: a scoping review. Lancet Digit
Health 3:e175–e194. https://doi.org/10.1016/
S2589-7500(20)30315-0

16. Lyu JC, Luli GK (2021) Understanding the public
discussion about the centers for disease control
and prevention during the COVID-19 pandemic
using Twitter data: text mining analysis study.
J Med Internet Res 23:e25108. https://doi.org/10.
2196/25108

17. Drescher LS, Roosen J, Aue K, Dressel K, Schär W,
Götz A (2021) The spread of COVID-19 crisis
communicationbyGermanpublic authorities and
experts on twitter: quantitative content analysis.
JMIR Public Health Surveill 7:e31834. https://doi.
org/10.2196/31834

18. KamińskiM,SzymańskaC,NowakJK(2020)Whose
tweets on COVID-19 gain the most attention:
celebrities, political, or scientific authorities?
Cyberpsychol Behav SocNetw. https://doi.org/10.
1089/cyber.2020.0336

19. de Caro W (2020) Infodemia and COVID-19: a text
mining analysis. Eur J Public Health. https://doi.
org/10.1093/eurpub/ckaa165.065

20. Das S, Dutta A (2021) Characterizing public emo-
tions and sentiments in COVID-19 environment:
a case study of India. J Hum Behav Soc Environ
31:154–167. https://doi.org/10.1080/10911359.
2020.1781015

21. Boon-Itt S, Skunkan Y (2020) Public perception
of the COVID-19 pandemic on Twitter: sentiment
analysis and topic modeling study. JMIR Public
HealthSurveill 6:e21978. https://doi.org/10.2196/
21978

22. Hung M, Lauren E, Hon ES et al (2020) Social net-
workanalysis ofCOVID-19 sentiments: application
ofartificial intelligence. JMedInternetRes.https://
doi.org/10.2196/22590

23. Lwin MO, Lu J, Sheldenkar A et al (2020) Global
sentiments surrounding the COVID-19 pandemic
on Twitter: analysis of twitter trends. JMIR Public
HealthSurveill 6:e19447. https://doi.org/10.2196/
19447

24. Saleh SN, Lehmann CU, McDonald SA, Basit MA,
Medford RJ (2020) Understanding public per-
ception of coronavirus disease 2019 (COVID-19)
social distancing on Twitter. Infect Control Hosp
Epidemiol.https://doi.org/10.1017/ice.2020.406

25. Xue J, Chen J, Chen C, Zheng C, Li S, Zhu T (2020)
Public discourse and sentiment during the COVID
19 pandemic: using Latent Dirichlet Allocation for
topicmodeling on Twitter. PLoSONE 15:e239441.
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0239441

26. SamuelJ,AliGGMN,RahmanMM,EsawiE,SamuelY
(2020) COVID-19 public sentiment insights
and machine learning for tweets classification.
Information 11:314. https://doi.org/10.3390/
info11060314

27. LiuC, FangF, LinXetal (2021) Improvingsentiment
analysis accuracywith emoji embedding. J Saf Sci
Resil 2:246–252. https://doi.org/10.1016/j.jnlssr.
2021.10.003

28. Shim J-G, Ryu K-H, Lee SH, Cho E-A, Lee YJ, Ahn JH
(2021) Text mining approaches to analyze public
sentiment changes regarding COVID-19 vaccines
on social media in korea. Int J Environ Res Public
Health.https://doi.org/10.3390/ijerph18126549

29. Marcec R, Likic R (2021) Using Twitter for sen-
timent analysis towards AstraZeneca/Oxford,
Pfizer/BioNTech and Moderna COVID-19 vacci-
nes. Postgrad Med J. https://doi.org/10.1136/
postgradmedj-2021-140685

30. Hoffmann CP, Högg R, Holenstein M et al (2022)
Eine vergleichende Evaluation der Online-Krisen-
kommunikationvonBehördenundunabhängigen
Expert*innen im Zuge der Covid-19 Pandemie
als Grundlage für die Verbesserung der BfS-Kri-
senkommunikation. Vorhaben 3620S72215 und
3620S72216. Salzgitter. Ressortforschungsberich-
tezumStrahlenschutz,BfS-RESFOR-196/22

31. ADM Arbeitskreis Deutscher Markt- und Sozi-
alforschungsinstitute e. V., Arbeitsgemeinschaft
Sozialwissenschaftlicher Institute e. V., BVM Be-
rufsverbandDeutscher Markt- und Sozialforscher
e. V., Deutsche Gesellschaft für Online Forschung
e. V. (2014) Richtlinie für Untersuchungen in den
undmittels der Sozialen Medien (Soziale Medien
Richtlinie)

32. Twitter (2020)TwitterAllgemeineGeschäftsbedin-
gungen. https://twitter.com/de/tos. Zugegriffen:
14.Dez.2020

33. Schilling J, Buda S, Fischer M et al (2021)
Retrospektive Phaseneinteilung der COVID-19-
Pandemie inDeutschlandbisFebruar2021https://
doi.org/10.25646/8149

698 Bundesgesundheitsblatt - Gesundheitsforschung - Gesundheitsschutz 6 · 2023

http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/deed.de
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/deed.de
https://doi.org/10.2196/19458
https://doi.org/10.2196/19458
https://doi.org/10.5771/1615-634X-2018-2-140
https://doi.org/10.1177/2053168017720008
http://arxiv.org/pdf/2109.05492v1
http://arxiv.org/pdf/2109.05492v1
https://doi.org/10.1504/IJWBC.2011.041206
https://doi.org/10.1504/IJWBC.2011.041206
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0203594
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0203594
https://doi.org/10.1177/1329878X1314900105
https://doi.org/10.1177/1329878X1314900105
https://doi.org/10.1145/2597892
https://doi.org/10.1016/S2589-7500(20)30315-0
https://doi.org/10.1016/S2589-7500(20)30315-0
https://doi.org/10.2196/25108
https://doi.org/10.2196/25108
https://doi.org/10.2196/31834
https://doi.org/10.2196/31834
https://doi.org/10.1089/cyber.2020.0336
https://doi.org/10.1089/cyber.2020.0336
https://doi.org/10.1093/eurpub/ckaa165.065
https://doi.org/10.1093/eurpub/ckaa165.065
https://doi.org/10.1080/10911359.2020.1781015
https://doi.org/10.1080/10911359.2020.1781015
https://doi.org/10.2196/21978
https://doi.org/10.2196/21978
https://doi.org/10.2196/22590
https://doi.org/10.2196/22590
https://doi.org/10.2196/19447
https://doi.org/10.2196/19447
https://doi.org/10.1017/ice.2020.406
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0239441
https://doi.org/10.3390/info11060314
https://doi.org/10.3390/info11060314
https://doi.org/10.1016/j.jnlssr.2021.10.003
https://doi.org/10.1016/j.jnlssr.2021.10.003
https://doi.org/10.3390/ijerph18126549
https://doi.org/10.1136/postgradmedj-2021-140685
https://doi.org/10.1136/postgradmedj-2021-140685
https://twitter.com/de/tos
https://doi.org/10.25646/8149
https://doi.org/10.25646/8149


34. SchillingJ,BudaS,TolksdorfK(2022)ZweiteAktua-
lisierung der „Retrospektiven Phaseneinteilung
derCOVID-19-Pandemie inDeutschland“

35. Stieglitz S, Dang-Xuan L, Bruns A, Neuberger C
(2014) Social media analytics. Bus Inf Syst Eng
6:89–96. https://doi.org/10.1007/s12599-014-
0315-7

36. ZengD,ChenH, LuschR, Li S-H (2010) Socialmedia
analyticsandintelligence. IEEEIntellSyst25:13–16.
https://doi.org/10.1109/MIS.2010.151

37. Alamoodi AH, Zaidan BB, Zaidan AA et al (2020)
Sentiment analysis and its applications in fighting
COVID-19 and infectious diseases: a systematic
review. Expert Syst Appl. https://doi.org/10.1016/
j.eswa.2020.114155

38. Valle-Cruz D, Fernandez-Cortez V, López-Chau A,
Sandoval-Almazán R (2021) Does Twitter affect
stock market decisions? Financial sentiment
analysis during pandemics: a comparative study
of the H1N1 and the COVID-19 periods. Cognit
Comput. https://doi.org/10.1007/s12559-021-
09819-8

39. LiuB (2012) Sentimentanalysis andsubjectivty. In:
IndurkhyaN (Hrsg)Handbookof natural language
processing, 2. Aufl. Taylor and Francis, Hoboken,
S627–665

40. Ortigosa A, Martín JM, Carro RM (2014) Sentiment
analysis in Facebook and its application to
e-learning. Comput Human Behav 31:527–541.
https://doi.org/10.1016/j.chb.2013.05.024

41. MohammadSM, Turney PD (2013) Crowdsourcing
aword-emotionassociation lexicon.Comput Intell
29(3):436–465

42. Remus R, Quasthoff U, Heyer G (2010) Sen-
tiWS—a publicly available German-language
resource for sentiment analysis. Proceedings of
the 7th International Language Resources and
Evaluation (LREC’10)), S1168–1171

43. RauhC(2018)Validatingasentimentdictionary for
German political language—a workbench note.
J Inf Technol Polit 15:319–343. https://doi.org/10.
1080/19331681.2018.1485608

44. Thelwall M (2013) Sentiment analysis and
time series with twitter. In: Mahrt M, Bruns A,
Puschmann C, Burgess J, Weller K (Hrsg) Twitter
andsociety, 1.Aufl.PeterLang,NewYork

45. Silge J, RobinsonD (2021)Welcome to textmining
withR | textminingwithR

46. Bögenhold D, Marschall J (2010) Metapher,
Methode, Theorie. Netzwerkforschung in der
Wirtschaftssoziologie. In: Stegbauer C (Hrsg)
Netzwerkanalyse undNetzwerktheorie. Ein neues
Paradigma indenSozialwissenschaften,2.Aufl.VS,
Wiesbaden,S387–400

47. Robert Koch-Institut (2021) Täglich gemelde-
te Neuinfektionen und Todesfälle mit dem
Coronavirus (COVID-19) in Deutschland seit Ja-
nuar 2020. Abgerufen über Statista. https://
de.statista.com/statistik/daten/studie/1100739/
umfrage/entwicklung-der-taeglichen-fallzahl-
des-coronavirus-in-deutschland/?locale=de. Zu-
gegriffen:10. Febr. 2021

Bundesgesundheitsblatt - Gesundheitsforschung - Gesundheitsschutz 6 · 2023 699

https://doi.org/10.1007/s12599-014-0315-7
https://doi.org/10.1007/s12599-014-0315-7
https://doi.org/10.1109/MIS.2010.151
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2020.114155
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2020.114155
https://doi.org/10.1007/s12559-021-09819-8
https://doi.org/10.1007/s12559-021-09819-8
https://doi.org/10.1016/j.chb.2013.05.024
https://doi.org/10.1080/19331681.2018.1485608
https://doi.org/10.1080/19331681.2018.1485608
https://de.statista.com/statistik/daten/studie/1100739/umfrage/entwicklung-der-taeglichen-fallzahl-des-coronavirus-in-deutschland/?locale=de
https://de.statista.com/statistik/daten/studie/1100739/umfrage/entwicklung-der-taeglichen-fallzahl-des-coronavirus-in-deutschland/?locale=de
https://de.statista.com/statistik/daten/studie/1100739/umfrage/entwicklung-der-taeglichen-fallzahl-des-coronavirus-in-deutschland/?locale=de
https://de.statista.com/statistik/daten/studie/1100739/umfrage/entwicklung-der-taeglichen-fallzahl-des-coronavirus-in-deutschland/?locale=de

	Emotionalität in der COVID-19-Krisenkommunikation von Behörden und unabhängigen Expert*innen auf Twitter
	Zusammenfassung
	Abstract
	Hintergrund
	Methoden
	Auswahl der Akteur*innen
	Twitter-Datengewinnung und Bereinigung
	Datenauswertung

	Ergebnisse
	Polarität der Sentiments von Behörden und unabhängigen Expert*innen im Vergleich
	Häufigkeit positiv und negativ besetzter Wörter in den 3 Pandemiephasen

	Diskussion
	Fazit
	Literatur


