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Zusammenfassung: Im Rahmen des BMBF-Projekts KOGGE (Kommunale Gewdsser Gemeinschaftlich Entwickeln) stehen neben hy-
drologisch-hydraulischen Fragestellungen auch die Verwendung innovativer Methoden zur Erfassung und Verarbeitung von Daten im
Vordergrund. Einer dieser Ansaize ist die Infegration von verortbaren Informationen aus sozialen Netzwerken wie Twitter. Um aufzu-
zeigen, welche Potenziale ein Iéngerfristiges Monitoring fir die Hanse- und Universitétsstadt Rostock biefet, wird in dieser Arbeit ein
Vergleich zwischen den Grofiveranstaltungen der Hanse Sail 2016, 2018 und 2019 gezogen.

Pro Jahr konnten dabei etwa 1.000 Tweets in Rostock mit Bezug zur Hanse Sail verortet werden. Aus diesen wird deutlich, dass
einzelne Ereignisse wie Unfdlle in naher Echizeit auf Twitter rezipiert und weiterverbreitet werden. Zum anderen zeigen sich deutliche
Schwerpunkte, wobei diese sich Uber die Jahre zum Teil deutlich verandern.

Damit bietet Twitter fir das Eventmanagement eine Méglichkeit, sowohl in naher Echtzeit Informationen zu erfassen und weiterzuver-
arbeiten, aber auch im Nachgang zu analysieren, wo besondere Inferessen der Besucher lagen und wie die Stimmung in den

diesbeziglichen Tweets war.

Schlijsselwdrter: Soziale Medien, Twitter, Gazetteer-Matching, Lokationsidentifikation, Hanse Sail, Sentimentanalyse

COMPARATIVE TWITTER ANALYSIS OVER THREE YEARS HANSE SAIL - PLACES,
EVENTS AND MOODS

Abstract: One of the core aspects of the BMBF project KOGGE was to solve hydrological and hydraulic problems with the help of
innovative methods to gather and to process data. To achieve this goal, one idea is to harvest locatable information from social
networks, especially Twitter. In order to show which potentials a longerterm monitoring offers for the Hanseatic and University City
of Rostock, a comparison between the major events of the Hanse Sail 2016, 2018 and 2019 is drawn.

Per year more than 1,000 tweets could be located in Rostock with reference to the Hanse Sail. From these it becomes clear that
individual events like accidents are received and spread near real time via Twitter. On the other hand, there are very clear annual

focal points, although these are subject to some major differences.

Twitter thus offers for event management the opportunity to record and process information in near real time, but also fo analyse af-
terwards where the special inferests of visitors lay and what the mood in the tweets was like.
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1 EINLEITUNG

Im Rahmen des BMBF-Projekts KOGGE
(Kommunale Gewdsser Gemeinschaftlich
Entwickeln), in dem die Klein- und Kleinst-
gewadsser sowie die Entwicklung eines inte-
grietten  Gewdsserentwicklungskonzepts
fir die Hansestadt Rostock im Vordergrund
stehen, befasst sich ein wesentlicher Teil mit
der Nutzung innovativer Methoden der Da-
tenerhebung und der Datenprozessierung
sowie der Einbeziehung der Offentlichkeit
(Hibner & Vettermann 2016, Mehl et al.
2017, Tranckner et al. 2017).

Aus diesem Grund wurde geprift, in-
wieweit soziale Medien, insbesondere
Twitter, hier eine Maoglichkeit bieten, Infor
mationen zu erfassen und aufzubereiten,
die sonst nicht verfigbar waren. Gerade
Twitter mit seinen bis zu 500 Mio. Nach-
richten pro Tag scheint sich hier auPeror-
dentlich zu empfehlen (Twitter Inc. 2015).
So hat sich gezeigt, dass die Analyse von
Tweets, vor allem in naher Echtzeit, eine
Grundlage fur die Entscheidungsunterstiit
zung biefen kann (Vettermann & Bill 2019,
Terpstra ef al. 2012, Resch 2017). Neben
globalen Fragestellungen, wie beispiels-
weise die Ausbreitung einer Grippewelle,
lassen sich auch auf lokalem MaPstab we-
senfliche Informationen aus Twitter ableiten
(Alkouz et al. 2019). Insbesondere in urba-
nen Réumen sind soziale Netze in der
lage, Informationen  beispielsweise  zur
Mobilitat und damit auch zur Verkehrsinfra-
struktur zu liefern (Kriiger et al. 2019).

Zudem biefet Twitter durch den einfa-
chen Zugriff auf den Datenstrom eine aus-
gezeichnete Moglichkeit, freiwillig erhobe-
ne, raumbezogene und fextuelle Informatio-
nen in groBem MaBstab zu analysieren
und zu verarbeiten. Dies unferstreichen
zahlreiche Arbeiten (Hecht et al. 2011,
Agarwal etal. 2011, Lliefal. 2012). Aller
dings gibt es ein deutliches Defizit an For-
schungen diesbeziglich im deutschsprachi-
gen Raum, insbesondere was den Aspekt
der Entscheidungsunterstitzung und Birger
beteiligung angeht (Fuchs et ol. 2013,
Scheffler 2014, Buschbaum et al. 2017).

Mit der ubiquitaren Verfigbarkeit von
Smartphones und der damit verbundenen
Méglichkeit, Informationen (Texte, Bilder,
Videos) von jedem Ort aus zu teilen und
diese mit GNSSKoordinafen zu versehen
oder anders zu verorten, besitzen soziale
Netzwerke einen Vorteil gegeniber den
herkdmmlichen Medien. Haufig sind so
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Bildmaterial und Informationen iber Ereig-
nisse verfigbar, bevor die klassischen Me-
dien Uberhaupt von deren Existenz wissen
(Goodchild 2007). Durch diese auch als
VGI (Volunteered Geographic Information)
bezeichneten Daten lassen sich zudem
Rickschlisse auf das menschliche Verhal-
ten ziehen, was insbesondere fir die Citi-
zen Science im Allgemeinen sowie die Um-
weltplanung im Speziellen wertvoll ist (Liu
etal. 2015).

Die Potenziale, welche die groPmaf-
stabige Auswertung bei Veransfaltungen
wie der Hanse Sail oder Demonstrationen
bieten, wurden bereits an den Jahren
2016 und 2018 deutlich (Vettermann et
al. 2017a, Vettermann & Bill 2019).
Nun soll ein Vergleich zwischen der Sail
2019 zu den Vorjahren gezogen wer-
den. Daraus sollen etwaige Anderungen
beziglich der Hotspots, der Themen, der
Stimmungen sowie der Interessen der Be-
sucher deutlich werden. Im Kern geht es
darum, zu visualisieren, wie sich Hotspots
und damit Interessen verschieben, was fir
die Einwohner von besonderer Wichtig-
keit ist und damit schlieBlich zur Veranstal-
tungsplanung in den folgenden Jahren
beizutragen.

2 ABLEITUNG VON ORTSBEZUGEN
AUS TWITTER BEI EREIGNISSEN

2.1 RAUMBEZOGENE TWITTER-
ANWENDUNGEN

Soziale Nefzwerke als Teil des Web 2.0
sind in jingerer Zeit immer mehr in den Fo-
kus von Forschung und Wissenschaft, aber
auch von prakfischen Anwendungen gera-
ten. Es stehen hier vor allem die Citizen
Science sowie die Nufzung der Daten als
VGI im Vordergrund (Goodchild 2007,
Haklay 2013). Dabei ist gerade die Orts-
information, die sogenannte Location Bo-
sed Social Networks (LBSNs) zu Nachrich-
fen zur Verfigung stellen, von besonderer
Bedeutung (Traynor & Curran 2013). Do-
durch lasst sich der Inhalt einer Nachricht
rdumlich zuordnen und die Inhalte mit der
Lokation verknipfen. Die Methodik, die
von einer groen Gemeinschaft freiwillig
geschaffenen Datenbasis zu analysieren
und zur Beantwortung verschiedenster Fro-
gestellungen
dem Grundprinzip des Crowdminings. Bei

heranzuziehen,  entspricht

diesem werden die durch die Gemein-
schaft erzeugten Daten ohne deren Wis-

sen, im Gegensatz zum Crowdsourcing,
erhoben und ausgewertet (Streich 2014).
Die frei verfigbaren Daten sozialer Netz-
werke sind besonders fir Fragen des Kata-
strophenmanagements, Analyse sozialer
Milieus, der polizeilichen Einsatzplanung
efc. weritvoll [Resch 2017, longley &
Adnan 2015, Terpstra et al. 2012). Die
Anwendungen, die im rGumlichen Bereich
zum Einsatz kommen, stitzen sich auf ver-
schiedene Varianten. Neben der Ableitung
der Orisbeziige mithilfe eines Gazetteers
oder mittels des sozialen Netzes und die
Analyse der Beziehungen der Personen un-
tereinander tritt immer mehr das maschinel
le Lernen, insbesondere Deep learning, in
den Vordergrund (Huang et al. 2019, Vet
termann et al. 201/b, Backstrom et al.
2010).

Neben den Methoden des maschinel
len Lernens ist gerade bei Gazetteerbasier
ten Methoden der Vergleich zwischen Text
und Warterbuch notwendig. Bedingt durch
die informelle Sprache bieten sich hier auf
Fuzzylogik basierende Ansdize an (Vetter-
mann et al. 2017b). Allerdings zeigen
Recchia & louwerse (2013), dass Skip
Grams in Kombination mit dem Dice-Koeffi-
zienten zum Vergleich von deutschsprachi-
gen Texten ideal erscheinen.

2.2 MASCHINELLES LERNEN IN DER
COMPUTERLINGUISTIK

Wesentlicher Bestandteil bei der Verortung
und Analyse von Tweefs aber auch ande-
ren Posts in sozialen Netzen ist die Verar-
beitung des Texis. In der Regel kommen hier
Ansdtze des maschinellen Llernens zum Ein-
satz. Neben der Senftimentanalyse, ouch
Stimmungsanalyse genannt, st vor allem
die Identifikation von Trends als auch von
Themen ein Bereich, wo diverse Verfahren
des maschinellen Llernens zur Anwendung
kommen (Cieliebak et al. 2017, Hendrick-
son et al. 2015, Benhardus 2013). Die
Module umfassen dabei sowohl klassische
Methoden des maschinellen Lernens wie
Support Vector Machines [SVM| als auch
Convolutional Neural Networks (CNN)
oder Deep learning. Im Rahmen der Text-
prozessierung kommen zudem héufig Re-
current Neural  Networks  (RNN),  Long
Shortterm Neural Networks (LSTM) sowie
Gated Recurrent Unit Networks zur Anwen-
dung, welche z. T. GuPerst performant sind
(Bengio et al. 2006, Mikolov et al. 2011,
Sundermeyer et al. 2013). Diese bendti-
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Abbildung 1: Veranstaltungsorte der Hanse Sail (Datengrundlage: OSM, OpenData.HRO, Hanse Sail 2019)

gen allerdings in der Regel viel Zeit zum
Training, was den entscheidenden Nach-
teil dieser Netze darstelll. Demgegeniber
lernen die aus der Bild- in die Texiprozessie-
rung transferierten CNINs nach Kim (2014)
deutlich schneller.

Einer der bedeutendsten Anwendungs-
bereiche stellt die Identifikation von Trends
und damit dominanten Themen in kurzen
Zeittdumen dar. Twitters Algorithmus  zur
Trendidentifikation ist Teil deren Geschdfts-
geheimnisses und stellt ein wesentliches
Wettbewerbselement dar. Daher ist dieser
nicht &ffentlich zugénglich. Das Erscheinen

in bestimmten Trends stellt beispielsweise
fir Marken eine gute Méglichkeit dar, ex-
plizit auf sich aufmerksam und damit Wer-
bung zu machen (Twitter Inc. 2019, Béack-
strom & Haslum 2016). Allerdings erschei-
nen hier immer nur die Hashtags als Trends.
Fir die konkrefe Anwendung ist dies hinge-
gen weniger prakiikabel, da auch abseifs
von Hashtags trendsetzende Themen iden-
tifiziert werden sollen. Grund dafur ist,
dass viele Tweets lediglich unter dem Hash-
tag ,Rostock” geteilt werden, woraus aber
letztlich kein konkretes Thema ermittelt wer-
den kann.

Deshalb kommt in dieser Arbeit die Me-
thodik der Latent Dirichlet Allocation (LDA)
zur Anwendung. Das von Blei et al. (2003)
entwickelte Verfahren ist eine der potentes-
ten Methoden, Informationen aus Texten zu
extrahieren (Wold et al. 2016). Die DA
behandelt hierbei jedes Dokument als ei-
nen Vektor bestehend aus der Anzahl der
Worter (BoW). Jedes Dokument beinhaltet
dabei diverse Themen, wobei das einzel
ne Thema wiederum eine VWahrscheinlich-
keitsverteilung iber die Anzahl von Wor-
tern ist. Der Algorithmus der LDA weist je-
dem Dokument, in diesem Fall also jedem
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Tweet, ein Thema entsprechend der multi-
nominalen Verteilung der enthaltenen War-

ter zu (Blei et al. 2003).
Des Weiteren gibt es auch Methoden,
um Orisbeziige aus Texten maschinell zu

vergleichen. Dies ermdglicht es, vom stafi-
schen Gazetteer abzuweichen und die Ver-

ortung deutlich einfacher bertragbar zu
machen (Hahmann et al. 2014). Inzwi
schen frefen im Bereich der raumlichen
Analyse verstarkt Verfahren des Deep lear-
nings in den Vordergrund. Eine der akiuell
wohl performantesten Open-Source-L&sun-
gen in diesem Bereich stellt wohl Deep-
Geo dar (Snyder et al. 2019, Llau et al.
2017).

2.3 DIE HANSE SAIL IN ROSTOCK

Die Hanse Sail als groBtes Event in Meck-
lenburg-Vorpommern z&hlt zu den gréften
Volksfesten in Deutschland und weltweit zu
den bedeutendsten Segelveranstaltungen.
Das jedes Jahr Gber das zweite Augustwo-
chenende sfatifindende funftégige Event
(Donnerstag bis Sonntag, wobei am Mit-
woch bereits das Einlaufen der Schiffe staft-
findet) lockt j@hrlich etwa eine Million Besu-
cher in die Hanse- und Universitatsstadt
Rostock (Tourismuszentrale Rostock & War-
neminde 2018). 2019 fand die 29. Han-
se Sail seit ihrer Grindung unter dem Na-
men Hanseatische Hafentage (Siddeut-
sche Zeitung 2019) durch den ehemaligen
Oberbirgermeister  Roland  Methling im
Jahr 1991 statt.

Rostock ist durch seine Lage an der Ost-
see sowie der Wamowmindung prédesti-
niert, eine derartige Veranstaltung auszu-
richten, da es maglich ist, sie sowohl innen-
stadinah als auch kisstennah durchzufihren.
Die Veranstaltung ist dabei vor allem im
Stadthafen und in Warnemiinde lokalisiert
(Abbildung 1). Mit mehreren Bihnen, zahl-
reichen Standen und diversen Fahrgeschaf-
fen stellt der Stadthafen die Hauptanlauf
stelle fur die Besucher dar. Zum anderen
locki auch Wameminde die Zuschauer
nach Rostock, wo unter anderem die Grof-
segler anlegen, da fur deren Tiefgang und
Crofe der Stadthafen nicht ausreichend
ist. Des Weiteren finden weitere Veranstal-
tungen entlang der Warnow statt (z.B. das
Kanonier- und Béllertreffen in Gehlsdorf)
(Tourismuszentrale Rostock & Warnemiinde
2018.

Fir die Reichweite ist fur die Organisa-
tion der Hanse Sail von grofBer Bedeutung,
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Abbildung 2: Kerndichte-Schéitzung der Tweets, welche sich mindestens auf Straflenebene verorten liefien
(Datengrundlage: OSM, OpenData.HRO, Twitter Inc.)

zu ermitteln, welches Interesse die Besu-
cher an bestimmten Schiffen oder einzel
nen Konzerten respekﬁve Bihnen haben.
Daneben ist es auch fir das Sicherheitskon-
zept relevant, wo mehr Einsatzkréfte vorge-
halten werden missen, wo mit vermehrtem
Zuschaueraufkommen zu rechnen ist und
welche Events besonders beliebt sind.

3 DATENERFASSUNG

Die Erfassung der Tweets basiert auf der
kostenfreien Twitter-Streaming-API.  Durch
diese ist es moglich, 1% des globalen Da-
fenstroms abzugreifen. Fir eine nur auf
Rostock bezogene Anwendung reicht dies

allerdings, trotz der Grofveranstaltung
Hanse Sail, aufgrund des vergleichsweise
geringen
Raum aus. So haben Vettermann & Bill
(2019) gezeigt, dass in einem Zeitraum
von sechs Wochen nur ein Maximum von
1681 Tweets pro Tag erreicht worden ist.

Der Zugriff auf den Stream selbst fand
Uber die Python-Bibliothek Twython statt,
wobei die Wahl auf Python aufgrund der
Vielzahl an verfigbaren Modulen zum Ma-

Tweetaufkommens in  diesem

chine learning als auch zur sonstigen wei-
teren Datenverarbeitung  fiel  (McGrath
2018). Hierbei ist vor allem die Bibliothek
NLTK  (Sprachprozessierung),  Scikitlearn
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Abbildung 3: Differenzkarte der Tweetdichten fir die drei Unfersuchungszeitrdume (Datengrundlage:

OSM, OpenData.HRO, Twitter Inc.)

(Algorithmen zum maschinellen Lemen) so-
wie psycopg? (Datenbankverbindung zu
PosigreSQL) hervorzuheben (Bird et al.
2009, Buitinck et al. 2013, Gregorio &
Varrazzo 2018). Die Daten werden im
leicht zu verarbeitenden JSON-Format zu-
rickgeliefert. Jedem Tweet werden damit
zugehdrige Metainformationen wie Zeitzo-
ne, Follower oder die Anzahl der Retweets
angehdngt. Wesentlich fir die Verortung ist
der mehrschichtige Gazetfteer. Mit dessen
Hilfe werden die einzelnen Orte nach ihrer
Cenavigkeit verortet. Dabei sind die Einfré-
ge im Gazetteer von Ebene O (Stadt) ber
Ebene 1 (Stadtbereiche), Ebene 2 (Stra-

Ben) und Ebene 3 (Points of Inferest) zuge-
ordnet. Der Aufbau der gesamten Anwen-
dung soll an dieser Stelle nicht weiter be-
trachtet werden, vielmehr sei hierzu auf
Vettermann et al. (2018) verwiesen.
Neben der Erfassung spielen auch die
Aufbereitung und Bereinigung der Texte
eine wichtige Rolle. Dabei werden Buch-
stabenwiederholungen, lachen oder Smi-
lies entsprechend gefillert und gefaggt.
Fine defaillierte Beschreibung aller Prozes-
se, mit denen die unkonventionelle und or-
thografisch meist inkorrekte Twitter-Sprache
aufbereitet  wird, findet in  Vettermann

(2019) statt (Miller & Goodchild 2015).
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Im Rahmen dieser Arbeit werden den
Tweets Stimmungen, kategorisiert in Posi-
fiv oder Negativ, mittels einer SVMKlas-
sifikation zugewiesen. Zum Training des
Klassifikators wurden 150.000 positive
und 150.000 negative deutschsprachige
Tweets mittels positiver und negativer Smi-
lies gesammelt. Der Klassifikator erreichte
dabei eine Gesamigenauigkeit von 83 %
(Vettermann 2019).

Zusétzlich zum Sentiment ist fur die er
fassten Nachrichten eine LDA durchgefihrt
worden, fur die drei Klassen gewdhlt wur-
den. Grund fir die relativ geringe Klassen-
anzahl ist die schlechte Trennbarkeit der
Themen aufgrund der Ahnlichkeit (Verwen-
dung der gleichen Schlagwerter wie
Rostock, Hanse Sail, Schiffe, Wasser etc.)
als auch die insgesamt relativ geringe An-
zahl an Tweets.

4 ERGEBNISSE

4.1 RAUMLICHE VERTEILUNG

Fir jedes der drei betrachtefen Jahre wur-
den die Tweets mit der Applikation gefiltert
und anschliefend entsprechend nach den
Schlagwértern ,sail” und ,schiff” der The-
matik Hanse Sail zugeordnet. Als Zeitraum
wurden jewells finf Tage (Mittwoch bis ein-
schlieBlich Sonntag) befrachtet. Damit wird
es moglich, eine vergleichbare Datenbasis
zu schaffen, die anschlieBend nach einer
Kerndichte-Schatzung mit ArcMap  raum-
lich visualisiert worden ist [Abbildung 2).
Eingeflossen sind dabei jeweils die Tweets,
welche mindestens auf StraPBenebene ver-
ortet werden konnten (Ebene 2 und 3).

Fir die Hanse Sail 2016 fand dies be-
reits in Vettermann et al. (2017a) statt. Al
lerdings sind fiir eine bessere Vergleichbar-
keit die Methoden zur Datenaufbereitung
als auch die ZeitrGume angepasst und wei-
terentwickelt worden. Daher weichen die
vorgestellten Daten von den in Veftermann
ef al. (2017q) publizierten Ergebnissen
leicht ab. Zudem wird in der vorliegenden
Arbeit nur Bezug auf die Hanse Sail ge-
nommen, jedoch nicht auf weitere Ereignis-
se und Themen, die in diesem Zeitraum
statifanden.

Insgesamt sind 2016 im Zeitraum vom
10.08. bis zum 15.08.2016 919 Tweets
in Rostock mit Bezug zur Hanse Sail veror-
fet worden. Aus diesen lieBen sich 107
Tweets auf den Genauigkeitsebenen 2 und
3 verorten und flossen damit in die in Ab-
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bildung 2 dargestellte Kerndichte-Schat-
zung mit ArcMap ein, um die Tweets pro
km2 darzustellen (Suchradius: 500 m, Auf-
lésung 10 m). Aus der Verteilung wird deut-
lich, dass vornehmlich Gber die Hanse Sail
im Raum des Stadthafens getwittert wurde.
Daneben sind kleinere Hotspots im Bereich
des Uberseehafens als auch in Warnemiin-
de zu finden.

2018 sind im Zeitraum vom 08.08. bis
zum 12.08.2018 insgesamt 819 Tweets
aufgelaufen, von denen sich 102 auf den
beiden genauesten Ebenen verorten liefen.
Aus der abgeleiteten Kerndichte-Schéatzung
wird deutlich, dass die Schwerpunkte vor
allem im Bereich des Stadthafens als auch
in Warnemiinde zu finden sind.

2019 sind insgesamt 1.170 Tweets im
Zeitraum vom 09.08. bis 11.08.2019
aufgelaufen, von denen sich 281 auf den
beiden genauesten Ebenen verorten lie-
Ben. Aus der Verteilung wird deutlich, dass
die Tweels sich 2019 vor allem in Bereich
des Stadthafens als auch beim Marinestitz-
punkt Hohe Dine konzenfrieren. Zudem
sind sie deutlich breiter im Innenstadtbe-
reich verteilt. Im Raum VWarnemiinde stan-
den vor allem die beiden Segelschulschiffe
JKruzenshtern” und ,Mir" im Fokus der Auf-
merksamkerit.

Um einen direkten, raumlichen Ver
gleich zwischen den drei Jahren zu ermog-
lichen, sind Differenzkarten aus den Kern-
dichte-Schatzungen berechnet worden (Ab-

bildung 3). Zwischen 2018 und 2016
wird deutlich, dass vor allem im Bereich
Warnemiinde mehr Nachrichten, im Innen-
stadtbereich hingegen weniger Nachrich-
ten verortet werden konnten. 2019 gegen-
tber 2016 zeigt sich ein dhnliches Bild,
obgleich im Bereich des Stadthafens auch
Bereiche existieren, denen deutlich mehr
Aufmerksamkeit auf Twitter entgegenge-
bracht wird. Daneben fallt vor allem der
Marinestiitzpunkt Hohe Dine auf, iber den
viel mehr getwittert wird als noch 2016.
Beim Vergleich zwischen 2019 und 2018
bestdtigh sich dieses Bild. Zudem wird
sichtbar, dass 2018 bei den drei Ver
gleichsjahren vor allem Warneminde im
Fokus lag. Alles in allem kann man also
von einer réumlichen Verschiebung der In-
teressen von 2016 (Stadthafen) iber 2018
(Warneminde) zu 2019 (Hohe Diine)

sprechen.

4.2 ZEITLICHER VERLAUF

Daneben ist fur jedes Jahr der zeitliche Ver-
lauf der Nachrichten tber die funf Tage
(Abbildung 4) dargestellt. In diesen Verlauf
sind alle Tweets mit Bezug zur Sail einge-
flossen, nicht nur die auf der Heatmap ver-
orfeten. Aus dem sich daraus ergebenden
Graphen lassen sich z. T. sehr deutlich ein-
zelne Ereignisse der jeweiligen Veranstal-
tungen erkennen. Bei der Hanse Sail 2016
fallt insbesondere ein Peak in der Nacht
zwischen Samstag und Sonntag auf. Die-

ser ist auf eine groBe Anzahl an Tweets
Uber die Japanischen Zerstérer Asagiri und
Setuyoki zuriickzufthren, welche bereifs
am Freitag der 2016er Hanse Sail im
Uberseehafen angelegt haben. Interessant
ist, dass hierbei eine grofle Zahl japani-
Nachricht  von
,Rostock Heute" aufgegriffen und offenbar

scher  Accounfs  eine
einen Tag spdter in groPer Anzahl (insge-
samt 133 Tweets) geretweetet haben.

2018 fallen vor allem zwei Peaks ins
Auge. Der erste befindet sich am Abend
des zweiten Tags, der zweite abends und
vormittags des dritten respekfive vierten
Tags der Sail. Der erste Peak ist durch die
Unterbrechung der Hanse Sail aufgrund ei-
ner Sturmwarnung entstanden (Nordkurier
2018). Der diesbezigliche Tweet wurde
von vielen Accounts aufgegriffen und geret-
weetet und konnte damit eine entsprechen-
de Reichweite entfalten. Der zweite Peak
lgsst sich auf die Beschadigung der ,Mir”
durch ein Sportboot am Freitagabend zu-
rickfihren (Ostseezeitung 2018). Dieses
Ereignis stiel auf entsprechendes Interesse
und fand daher auch auf Twitter eine ent-
sprechende Resonanz.

2019 schlieBlich sind keine besonde-
ren Peaks zu erkennen. Es wird allerdings
deutlich, dass sowohl der Donnerstag als
auch der Freitag der 2019%er Sail auf Twit-
fer deutlich mehr Beachtung fanden. Aller-
dings sind die Nachrichten nicht auf Einzel-
ereignisse zurickzufihren. Auffallig ist aller-

w
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Abbildung 4: Zeitlicher Verlauf der Tweets in den drei Untersuchungszeitrdumen
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Schlagworte 2016 Schlagworte 2018 Schlagworte 2019

Polizei, Warnemiinde, Bihne

Antenne MV Sturm
2 Segelstadion, Schiff, Ahoi Freitog, Besucher, Feuerwerk,
Wetterlage
3 Japanische Zerstérer, Asagiri, Open  Videos, Ostsee, Party, Ganzidgig
Ship
Kohdrenz 0,44 0,49

1

Tabelle 1: Schlagworte der Themen abgeleitet nach LDA im Untersuchungszeitraum

dings, dass eine Vielzahl an Tweets Bezug
zum Marinestitzpunkt Hohe Dine aufwie-
sen.
2019 im Vordergrund des Interesses und
wurde auch entsprechend durch institutio-
nelle Accounts beworben.

Dieser stand offenbar bei der Sail

4.3 THEMATIKEN

Um die Tweets der drei Hanse Sails ent-
sprechend kategorisieren zu kénnen, wur-
de eine DA mit drei Klassen ausgefthrt.
Eine Prifung auf eine optimale Anzahl an
Klassen ergab, dass eine gute Koharenz
erst ab funf Klassen oder aber bei einer
Klasse gegeben ist. Aus diesem Grund wur-
de sich fir einen Mittlelweg entschieden,
um sowohl der relativ kleinen Datenbasis
aber auch der erwarteten Zergliederung in
bestimmte Themen gerecht zu werden. Die
mittels LDA abgeleiteten, dominanten The-
men sind in Tabelle 1 dargestellt. Die abge-
leiteten Themen wurden hierbei um die
Schlagworte Rostock, Hanse Sail und Schiff
bereinigt.

2016 lassen sich die Themen grob in
allgemeine Veranstaltungen, konkrefe Segel-
evenfs sowie die Besichtigungsmaglichkeit
der jopanischen Zerstérer einteilen. Aller-
dings ist die Trennbarkeit der Klassen relativ
schlecht, mit Ausnahme der japanischen
Schiffe. Dies wird auch durch die Kohdrenz
von 0,44 unterstrichen. 2018 beschreibt
die erste Thematik Akfionen des Vereins
,Seebriicke” als auch die Sturmwarnungen.
Dies Uberlagert sich allerdings stark mit der
zweifen Kategorie, welche ebenfalls Bezug
zur Wetterlage aufweist. Lediglich die dritte
Thematik ist hinsichtlich ihrer Schlagworte
recht gut abgrenzbar. Sie bezieht sich vor
allem auf die Sail als Veranstaltung insge-
samt. 2019 schlieBlich weist die besten
Trennbarkeiten zwischen den drei Themen

auf. Thema eins bezieht sich vor allem auf
Hohe Dine und beinhaltet auch das Schiff
Gloria. Thema zwei bezieht sich auf War-
nemiinde und die dort auffindbaren Fregat-
en. Thema drei schlieBlich umfasst die
Schiffe und Veranstaltungen im Stadthafen

4.4 SENTIMENTANALYSE

In die SVM basierte Senfimentanalyse, ko-
tegorisiert in Positiv und Negativ sowie de-
ren jeweilige Zuordnungswahrscheinlich-
keit, sind alle korrigierten Tweettexte der
jeweiligen Jahre mit Bezug zur Sail einge-
flossen (vgl. Kapitel 3). Fir die Hanse Sail
2016 ergibt sich unfer Bericksichtigung
von einer absolufen positiv/negativ Zuord-
nung ein mitileres Sentiment von 0.81, also
stark positiv. Die mitflere positive Zuord-
nungswahrscheinlichkeit liegt immer noch
bei 66 %. Folglich wird iber die Sail 2016
sehr stark positiv getwittert.

2018 liegt der mitilere Wert bei der
absoluten Zuordnung bei 0.79, die Zuord-
nungswahrscheinlichkeit for  positiv ~ bei
67%. Damit fallen die Tweets zur Sail
2018 immer noch stark positiv aus, der An-
teil ist dabei vergleichbar.

2019 schlieBlich liegt die absolute Zu-
ordnung bei 0.72, die Zuordnungswahr
scheinlichkeit fir positiv bei 66%. Damit
wird weniger positiv Uber die Sail 2019
berichtet als in den Vorjahren. Nichtdesto-
frotz ist die Berichterstattung erneut stark
positiv.

5 DISKUSSION

Um die Ergebnisse einordnen sowie beur-
teilen zu kdnnen, ist eine kritische Betrach-
tung notwendig. Kiritisch anzumerken ist,
dass das Verfahren der Erfassung fir die
Hanse Sail 2016 noch nicht die Qualitar
hatte, wie die der Jahre 2018 und 2019

Warnemiinde, Seebriicke, Achtung,

Hohe Dine, Gloria, Deutsche
Marine, Willkommen

Warnemiinde, VWochenende,
Flaggschiff, Fregatte

Stadthafen, mexikanische, Besu-
cher, Cuauhtemoc, Seenotrettung

0,47

Urséichlich dafir sind zahlreiche Erweite-
rungen und Verbesserungen, die aufgrund
der ersten Ergebnisse im Jahr 2016 in die
Software eingeflossen sind (Vettermann et
al. 2017a, Vettermann & Bill 2019).

Insbesondere die deutliche Erweiterung
des Gazefteers ist dabei ausschlagge-
bend, aber auch die Verbesserung des
Matching-Algorithmus  selbst, der nicht
mehr auf reiner Fuzzy-logik, sondern auf
SkipGrams in
Dice-Koeffizienten basiert. Hier hat sich in
anderen Arbeiten gezeigt, dass dieses Ver
fahren vor allem im Deutschen ideal fir den
Textvergleich erscheint (Recchia & Louwer
se 2013).

Eine Verschiebung der Hofspots iber
die finf Tage des jeweiligen Unfersu-
chungszeitraums  (jeweils Mittwoch O Uhr
bis Sonntagabend 23:59 Uhr) ist ebenfalls
zu erkennen. Grundsdtzlich bleiben aller-
dings der Stadthafen und Warneminde
die Hauptanlaufstellen fir die Besucher.
Fine gewisse Ausnahme stelll der Mari-
nestitzpunkt Hohe Dine 2019 dar. Ur
sachlich dafir scheint vor allem die Wer-
bung der Bundeswehr fir die Besichtigung
der Schiffe im Marinestitzpunkt zu sein, die
2019 starker ausfiel als in den Vorjahren.

Im Jahr 2018 zeigt sich, dass das
Werkzeug auch in der lage ist, Einzeler-
eignisse in naher Echizeit zu erfassen. So
kam es hier erneut zu einem Unfall (2017
ist bereits der Eisbrecher ,Stettin’ mit einer
Fahre zusammengestoPen), bei dem das
Segelschulschiff ,Mir" mit einem Motor-
boot kollidierte (Ostseezeitung 2018). Do-
mit zeigt sich, dass Twitter nicht nur bei
GrofBereignissen wie Erdbeben wertvolle
Informationen in naher Echizeit liefern
kann, sondern auch bei GroBveranstaltun-
gen wie der Hanse Sail in der Lage ist, In-

Kombination mit dem
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formationen bereitzustellen. Dies untermau-
ert die in Vettermann & Bill (2019) aufge-
stellte These mit Bezug zur Demonstration
der AID in Rostock im September 2018.

Die Zuordnung von Themen mittels DA
zeigt nur durchschnitfliche Ergebnisse (R&-
der et al. 2015). Grund diirfte hier die re-
lativ geringe Nachrichtenzahl sein, die die
Differenzierung der einzelnen Themen er-
schwert. Zudem spielt hier der Fakior eine
Rolle, dass im Grunde nach Subthemen ge-
sucht wird, da das Hauptthema mit der
Hanse Sail bereifs festgelegt worden ist.
Eine LDA aller Tweets beziglich Rostock im
Untersuchungszeitraum kdnnte hier eventu-
ell bessere Ergebnisse bringen, wobei eine
Ableitung von Subthemen hier dieselben
Probleme aufweisen wiirde.

Interessant ist, dass Uber die Hanse Sail
exfrem positiv berichtet wird. Vergleicht
man dies mit den Ergebnissen von Vetter-
mann (2019) wird deutlich, dass iber die
Hanse Sail selbst deutlich positiver berich-
tet wird als Gber Rostock insgesamt. Aller
dings ist anzumerken, dass Uber die
2019er Sail weniger positiv geschrieben
wird als dies in den Vorjahren der Fall war.
Daneben ware eine Analyse mit weiteren
Verfahren, wie CNNs, eine interessante
Méglichkeit, die Ergebnisse zu verifizieren

(Cieliebak et al. 2017).

6 ZUSAMMENFASSUNG UND
AUSBLICK

Twitter bietet eine Moglichkeit, raumzeitli-
che und thematische Informationen in ho-
her Qualitat und naher Echizeit zu erheben
und bereitzustellen. Dies gilt auch fir klei-
nere Stadie wie Rostock, wobei gerade
bei GroBveranstaltungen Twitter seine Stér-
ke ausspielen kann. Dies wird besonders
deutlich an der Hanse Sail in der Hanse-
und Universitctsstadt Rostock mit ihren jahr-
lich etwa 1 Mio. Besuchern.

Durch das hier vorgestellte Verfahren
wird es moglich, sowohl a posteriori als
auch in naher Echizeit Ereignisse, Interes-
sen und Hotspots der Hanse Sail zu identi-
fizieren. Des Weiteren ist es moglich, Ver-
anderungen der Interessenlage der Twit
terCommunity  beziglich der Sail zu
visualisieren. Daneben ergibt sich aus der
Themenanalyse ein Bild, Uber was die Twit
ter-Community wahrend der Sail spricht.
Vor allem das sehr positive Senfiment zeigt
aber, wie beliebt die Hanse Sail ist, ob-
gleich es einer léngeren Zeitreihe bedarf,

] ]O |gis.SC\ence 3/2020

die Stimmungsverdnderungen genauer zu
analysieren. Zudem wére eine Analyse mit
Verfahren wie CNNs eine wertvolle Ergan-
zung und wiirde eine bessere Vergleichbar
keit der Ergebnisse ermaglichen.

Wesentlich fir die Analyse ist zudem
die erfolgreiche Lokalisation der Nachrich-
ten. Diese basiert vor allem auf den Einfré-
gen im Gazefteer, folglich ist sie enfspre-
chend von deren Anzahl und den enfspre-
chenden Begriffen abhangig. Damit wird
allerdings eine Ubertragbarkeit erschwert.
Aus diesem Grund ware es eine gute Er
ganzung, den Gazetteer auf Basis eines
Webservices zu erstellen, der neue Ortsbe-
zeichnungen automatisch integriert.

Folglich reichen Tweets alleine in der
Regel nicht aus, komplexe Enfscheidungen
im Rahmen des Veransfaltungsmanage-
ments zu treffen. Allerdings stellen sie eine
hervorragende, zusatzliche Ressource zur
Informationsgewinnung dar. Vor allem Unsi-
cherheiten in deren Analyse machen weite-
re Informationen unersetzlich fur die Ent-
scheidungsfindung.
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