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Abstrakt Diese Studie untersucht die raumliche Verteilung von Hashtags
in einem Korpus deutschsprachiger Tweets unter Berucksichtigung dreier
Arten von Nutzerstandortinformationen: exakter Standort, kodiert als
Breitengrad-Langengrad-Koordinaten, ein ,place“-Attribut, ausgewahlt
aus einer von Twitter gefuhrten Liste von Orten oder ein freier Eintrag
im Nutzerprofil. Hashtags in Tweets mit exakten Ortsangaben weisen
mit etwas hoherer Wahrscheinlichkeit eine raumliche Konzentration
auf als Hashtags mit Orts- oder Nutzerangaben, was moglicherweise
auf die Verwendung von Mobilgerdten zur Veroffentlichung von Tweets
zuruckzufuhren ist. Die Analyse der raumlichen Autokorrelation zeigt
zwar, dass die meisten Hashtags keine starke raumliche Tendenz
aufweisen, aber bei denjenigen, bei denen dies der Fall ist, handelt
es sich meistens um Toponyme, Appellativa oder Eigennamen, die
mit bestimmten Orten in Verbindung gebracht werden, wie eine
Kartierung der Autokorrelationswerte veranschaulicht. Daruber hinaus
beschreiben einige Hashtags, die eine raumliche Tendenz aufweisen,
lokalisierte geografische oder meteorologische Phanomene. Hashtags
konnen somit, trotz ihrer universeller Verschlagwortungsfunktion,
wie andere lexikalische Elemente als Mittel zur Erzeugung lokaler
Bedeutungen verwendet werden.

Keywords Twitter, Hashtags, German, spatial analysis

1. Einleitung

Das Hashtag ist in den letzten 15 Jahren zu einem wichtigen und
vielseitigen Informations- und Diskursorganisationsmittel avanciert beim
internetbasierten Austausch von Text, Fotos, Videos, Spielinhalten und
anderen Dateien auf sozialen Netzwerken. Hashtags werden verwendet,
um eine Vielfalt von unterschiedlichen kommunikativen Funktionen
wahrzunehmen: auf sozialen Netzwerken werden Hashtags eingesetzt
als Mittel zur Diskurskontextualisierung oder -strukturierung, indem
sie Verbindungen herstellen von einem Beitrag zu anderen Beitragen
eines spezifischen Diskursstranges. Auf Twitter und anderen sozialen
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Netzwerken werden Hashtags automatisch in Hyperlinks umgewandelt,
die beim Anklicken andere Tweets anzeigen, die das Hashtag enthalten.
Hashtags konnen auch bewertend eingesetzt werden, um zum Beispiel
Wertschitzung fiir die Lieblingsfufdballmannschaft oder Antipathie gegen
einen unliebsamen politischen Akteur zu signalisieren. Sie zeigen ein breites
Spektrum moglicher kommunikativer Funktionen, und selbstinnerhalb eines
bestimmten Diskurses konnen Hashtags unterschiedliche Funktionen haben
(dazu Page 2012; Zappavigna 2012, 2018; Dang-Anh et al. 2013; Wikstrom
2014; Squires 2015).

Hashtags werden nicht nur verwendet, um den Inhalt eines Beitrags zu
indizieren, ihn auf einen bestimmten Diskurskontext auszurichten oder die
Zugehorigkeit eines Nutzers zu einer Wertegemeinschaft zu signalisieren: Sie
konnen auch verwendet werden, um verschiedene Arten von geographischen
Informationen explizit zu kennzeichnen, z. B. den Standort des Nutzers, den
Standort eines in einem Text, Foto oder Video dargestellten Gegenstandes
oder Ereignisses oder den Standort eines in einem Beitrag kommentierten
Sachverhaltes, der moglicherweise mit zusatzlichen Hashtags kontextualisiert
wird (z. B. ,Zweiter Verhandlungstag gescheitert bei Trump-Kim Gipfeltreffen
#Trump #KimJongUn #Singapur®). Als Hashtag verwendet, kann eine
Ortsbezeichnung auf Twitter Verschlagwortungsfunktionen tiilbernehmen,
aber auch andere Arten von Standortinformationen kdnnen in einem Tweet
vorkommen, z. B. der vom Nutzer angegebene Wohnort oder ein genauer
Standort als Breite- und Langenkoordinaten angezeigt.

Hinsichtlich seiner Funktion ist der Hashtag ein quasi-lexikalisches
Element, das verschiedene Arten von semantischen Inhalten tragen
und in unterschiedlichen pragmatischen Kontexten verwendet werden
kann (Schudy 2021), aber auch ein technisches Mittel zur Bundelung von
Diskursfragmenten (vgl. Bernard 2021), um sie fur die Visualisierung
und Auswertung durch algorithmische Verfahren verfighar zu machen.
Im Hinblick auf die geografische Verbreitung von Hashtags stellt sich die
Frage: Gibt es einen Zusammenhang zwischen der Semantik des Hashtags
als Verschlagwortungsmittel und seinem Bezug zu lokalen Entitaten? Oder
werden Hashtags als Indizierungs- und Bundelungsinstrumente unabhangig
von geografischen Gesichtspunkten verwendet?
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Aus dieser Konstellation ergeben sich die Forschungsfragen dieser Arbeit:
Erstens, wie sind Hashtags in geolokalisierbaren Tweets im deutschen
Sprachraum rdaumlich verteilt, und zweitens, wie sieht die raumliche
Verteilung fiir spezifische Hashtags aus? Um diesen Fragen nachzugehen,
wird im folgenden Abschnitt ein Uberblick tiber den Stand der Erforschung
von raumbezogenen Sozialmedien- und Twitterdaten geboten. Im dritten
Abschnitt werden die unterschiedlichen Arten von geographischen
Informationen in Tweets kurz skizziert, das Untersuchungskorpus von
Tweets beschrieben, das Kartenwerk fiir die Analyse erldautert und die
Methoden der Analyse kurz vorgestellt. Im vierten Abschnitt werden die
Analyse und die Ergebnisse vorgestellt. In der anschliefdenden Diskussion
im finften Abschnitt werden zuniachst einige Vorbehalte in Bezug auf
Methoden und Interpretationen gedufSert und dann eine linguistische
Interpretation der Beziehung zwischen der geografischen Verteilung von
Hashtags und ihren moglichen Bedeutungen vorgeschlagen. Zumindest fiir
eine Teilmenge von Hashtags sind lokale Bedeutungen wichtig: Dies gilt nicht
nur fir Toponyme, die direkt Orte bezeichnen, sondern auch fiir eine Vielzahl
von Hashtags, die indirekt lokale Phanomene, Organisationen, Ereignisse,
Begebenheiten oder Einstellungen indizieren. Das Potenzial von Hashtags,
lokale Bedeutungen zu tragen, hat in dieser Hinsicht eine gewisse Ahnlichkeit
mit dem indexikalischen Bedeutungspotenzial einiger lexikalischer Elemente
in traditionellen Dialekten.

2. Forschungsiiberblick

Hashtags in sozialen Medien konnen eine Reihe von Text-, Diskurs- und Kom-
munikationsfunktionen aufweisen und nach verschiedenen kommunika-
tiven, pragmatischen, und strukturellen Parametern klassifiziert werden
(Page 2012; Wikstrom 2014; Squires 2015; De Cock & Pedraza 2018; Zappa-
vigna 2018; Schudy 2021). Das Verwenden von Hashtags kann als spezifi-
sche, mediatisierte Kommunikationsstrategie im Rahmen der Online-Offent-
lichkeitsinszenierung verstanden werden, die fir viele Personlichkeiten
des offentlichen Lebens wie Politiker oder Unterhaltungsindustriefiguren
immer wichtiger geworden ist (Thimm et al. 2012; Dang-Anh et al. 2013).
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Hashtags werden auch als Marketingmittel eingesetzt, um Produkte, Events,
oder Kampagnen Profil zu geben (Bauer & Goetz 2021). Diskurs, der durch
die Verwendung von Hashtags organisiert wird, kann sowohl qualitativ, im
Sinne einer Beschreibung der kommunikativen Funktionen und Wirkungen
der Hashtagverwendung einzelner Akteure, als auch quantitativ, durch kor-
pusbasierte Analyse von Hashtags mit spezifischen thematischen Inhalten,
ausgewertet werden (z. B. zum Thema Brexit: Amador Diaz Lopez et al. 2017;
Grcar et al. 2017; Hurlimann et al. 2017; Bastos & Mercea 2018; Georgiadou
et al. 2020). In einem breiteren Kontext kann die korpusbasierte Analyse
der Hashtag-Benutzung in sozialen Medien je nach Untersuchungsgegen-
stand der computational social science (Lazer et al. 2009) oder computational
sociolinguistics (Nguyen et al. 2016) zugeordnet werden.

In Bezug auf Geographie sind Twitterdaten in diversen Studien zu unter-
schiedlichen Zwecken verwendet worden. Einen wichtigen Teilbereich der
raumbezogenen Sozialmedienforschung stellt die Analyse (und ggf. Vorher-
sage) von geographisch verteilten Ereignissen anhand deren Reprasenta-
tion auf Twitter oder in anderen sozialen Medien dar. Solche Studien haben
eine breite thematische Reichweite und erstrecken sich von der Lokalisie-
rung von Erdbeben, Epidemien, oder Unruhen (Murzintcev & Chen 2017;
Shibuya 2017) uiber die Vermarktung von Tourismuszielen (Andéhn et al.
2014) bis zur geographischen Dynamik von Massenmigrationen (Hubl et al.
2017). Pradiktives Modellieren von Nutzerinformationen oder demographi-
schen Eigenschaften anhand von Metadaten und Textinhalten, zum Beispiel
Wohnort, ist ein lebendiges Forschungsfeld. Fiir Twitterdaten konnen zum
Beispiel die Zeit der Veroffentlichung eines Tweets, die im Profil angegebene
Zeitzone oder das Verwenden von location indicative words wie Ortsnamen,
Eigennamen, und Dialektworter, zum Beispiel Picadilly, Lakers, oder yinz,
aussagekraftig im Hinblick auf den Nutzerstandort sein (vgl. Eisenstein et al.
2014; Han, Cook & Baldwin 2014).!

In der Sprachwissenschaft haben z. B. Eisenstein et al. (2014) die geo-
graphische und temporale Verbreitung von neuen Englischen Wortformen
in einem Korpus von geolokalisierten Tweets aus den USA untersucht, und

1 Diese Worter konnen assoziiert werden mit London, Los Angeles, und Pittsburgh.
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Coats (2019) hat die Sprachwahl von mehrsprachigen Twitter-Benutzern in
Europa analysiert. Grieve et al. (2019) haben die Raumverteilung von lexika-
lischer und grammatischer Variation in einem Korpus von geolokalisierten
Englischen Tweets aus der UK mit Mustern aus klassischen dialektologischen
Datenbestanden verglichen. In beiden Studien wurde festgestellt, dass geo-
graphische Nahe zumindest bis zu einem gewissen Grad mit sprachlicher
Ahnlichkeit korreliert.

Nur wenige Studien haben sich speziell mit der Beziehung zwischen der
Semantik von Hashtags und ihrer geografischen Verteilung befasst. Die geo-
grafische Analyse von Hashtags wird zwar von Unternehmen, die sich auf die
Analyse sozialer Medien spezialisiert haben, als Dienstleistung angeboten,
um beispielsweise die Resonanz einer Werbekampagne besser zu verste-
hen, doch geschieht dies in der Regel im Dienste der Kundenforschung und
des Marketings und nicht, um semantische Fragen auf einer grundlegenden
Ebene zu behandeln.?

Die Ergebnisse von Studien, die speziell die Raumverteilung von Hashtags
analysieren, sind gemischt. Bei einer Analyse der globalen Verteilung von
Hashtags fanden Kamath et al. (2013), dass Hashtags eher lokal (d.h. in einem
Land) als global verbreitet sind, wobei die Wahrscheinlichkeit einer globa-
len Verbreitung hoher ist fiir englischsprachige Tweets. Leetaru et al. (2013)
fanden bei einer globalen Analyse von Tweets mit Geometadaten heraus,
dass Tweetinhalte wie Hashtags oder tweetabgeleitete Informationen wie
Netzwerke von Followern nur wenig standortsabhangig sind. Analysen der
Raumverteilung von Hashtags in auf politische Ereignisse bezogenen Tweets
innerhalb eines Landes zeigen nicht unbedingt eine klar nachvollziehbare
geographische Verteilung. Bastos et al. (2013) fanden, dass die Geographie
von politischen Protesten in Brasilien 2013 sich nur teilweise deckt mit der
Geoinformation in darauf bezogenen Tweets. Auf dhnliche Weise stimmt das
politische Signal in Geo-Metadaten-enthaltenden Tweets mit brexitbezoge-
nen Hashtags nur partiell iberein mit den Abstimmungsergebnissen des
Brexitreferendums 2016 in der UK (Bastos & Mercea 2018). Hashtags, welche

2 Z.B. Keyhole, https://keyhole.co (letzter Zugriff 1. Dezember 2022); sieche dazu Bernard
(2021).
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die Klimakrise thematisieren, weisen im Vereinigten Konigreich kein klares
geografisches Muster auf (Schepanski & Seppelfricke 2021).

Dass lexikalische, phonetische/phonologische, und morpho-syntaktische
Variabilitat geographisch konditioniert ist und dass Dialektahnlichkeit meist
mit zunehmender raumlicher Entfernung nachlésst, ist von Nerbonne und
Kleiweg als fundamental postulate of dialectology formuliert worden (2007:
149). Das Postulat beruht auf der Tatsache, dass Sprachgemeinschaften tra-
ditionellerweise raumverbunden sind und dass Sprecher deswegen weniger
Kontakt haben zu Menschen in entfernten Orten. Obwohl diese Bedingung
nicht fiir soziale Netzwerke gilt, sind Sprachmerkmale wie Lexik und Syntax
auch in geolokalisierten Daten von sozialen Netzwerken nachweisbar, ver-
mutlich aufgrund der Tatsache, dass die Nutzer diese Sprachmerkmale nicht
nur sprechen, sondern auch in Online-Kommunikation verwenden.

Hashtags, obwohl sie schriftsprachlich lexikalisiert werden und somit
gelegentlich zu eigenstandigen, in Worterbuchern verzeichneten Wortern
ohne Rautenzeichen aufsteigen konnen, werden hauptsachlich als Kontex-
tualisierungszeichen verwendet im Sozialmediendiskurs und eher selten als
phonologische Worter realisiert: Es stellt sich die Frage, ob Hashtags koha-
rente raumgeographische Verteilungsmuster aufweisen.

3. Daten und Methoden

3.1 Standortinformation in Tweets

Die Tweets in diesem Korpus konnen verschiedene Arten von Standortinfor-
mationen enthalten. Tweets von Nutzern, die im Profil eine Standortangabe
eingetragen haben, enthalten im Tweet-Datenobjekt ein user:location-Feld,
dessen Wert eine beliebige Unicode-Zeichenfolge ist (z. B. ,Berlin®, ,auf dem
Mond*, ,=“), und die jederzeit gedndert werden kann. Wenn ein Nutzer im
Profil die Option ,Standortinformationen zu meinen Tweets hinzuftigen“
ausgewadhlt hat, kann bei jeder Tweet-Veroffentlichung ein Standort zu dem
Tweet hinzugefliigt werden; diese Information wird im place-Attribut des
Tweet-Datenobjekts gespeichert. Standorte werden gewahlt aus einem Twit-
ter-internen Standortverzeichnis, welches dem Nutzer eine Liste von Stand-
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orten zeigt aufgrund seiner IP-Adresse oder des GPS-Signals seines Mobil-
gerats; Nutzer konnen aber auch einen beliebigen Standort auswahlen aus
dem Verzeichnis. Diese Art von Standortinformation, eine point-of-interest-
Metadatei, die von vielen Onlinediensten verwendet wird (vgl. Hochmair et
al. 2018), wird in Twitter-Metadaten als vier Langen- und Breitenkoordinaten
gespeichert, welche den gewahlten Standort im kleinsten umschreibenden
Rechteck (dem bounding box) umfassen. Drittens, bei der Auswahl ,Stand-
ortinformationen hinzufiigen“ auf GPS-fahigen Geraten konnen Tweets mit
genauen Breiten- und Langenkoordinaten versehen werden; diese werden
im coordinates-Feld gespeichert und automatisch dem entsprechenden
Standort des Standortverzeichnisses zugewiesen.® Der Nutzer kann diesen
Standort dndern, indem er bei der Tweetveroffentlichung einen anderen
Standort aus dem Standortverzeichnis wahlt.

Die Werte dieser drei Metadatenfelder miissen nicht iibereinstimmen:
Ein Nutzer, der ,,Berlin“ als user:location angegeben hat, kann einen Tweet
mit einem anderen geographischen Tag versehen, um zum Beispiel ein
Ereignis an einem anderen Ort zu kommentieren, oder kann einen Tweet
auf einem Mobiltelefon veroffentlichen bei einem Aufenthalt in Hamburg
oder woanders. Obwohl nicht alle Nutzer einen Standort in dem user:location
Feld angeben (Hecht et al. 2011), gibt es bei Nutzern, deren Tweets sowohl
diese Metadaten als auch place Metadaten enthalten, eine hohe Uberein-
stimmung zwischen dem Mittelwert der place-Angaben und dem ermittel-
ten user:location (Johnson et al. 2016: 520). Es gibt ebenfalls in der Regel eine
hohe Korrelation zwischen den Koordinaten des Flachenmittelpunktes des
place-Rechtecks und der coordinates-Angabe, obwohl relativ wenige Tweets
coordinates-Metadaten enthalten (Leetaru et al. 2013; Sloan & Morgan 2015;
Laylavi et al. 2016).

3 Seit Juni 2019 konnen vom Twitterklienten nur noch place-Metadaten, und nicht
mehr genaue GPS-Koordinaten zu den meisten Tweetarten hinzugefiigt werden
(https://twitter.com/TwitterSupport/status/1141039841993355264, letzter Zugriff 1.
Dezember 2022).
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3.2 Korpusdaten

Das fir die Studie verwendete Korpus besteht aus 36 240 530 deutschspra-
chigen Tweets (534 211 366 Token), die von Nutzern aus Deutschland, Oster-
reich und der Schweiz stammen. Das Korpus wurde in mehreren Schritten
erstellt. Zunachst hat der Autor dieses Beitrags 653 457 659 Tweets mit place-
Metadaten von November 2016 bis Juni 2017 mit Hilfe von Tweepy (Roesslein
2015) weltweit von der Twitter Streaming API gesammelt. Aus diesen Daten
wurden Nutzer identifiziert, deren Profile place-Metadaten in Deutschland,
Osterreich oder der Schweiz enthielten und die mindestens einen deutsch-
sprachigen Tweet gesendet hatten (70 986 Nutzer). Alle Tweets dieser Nutzer
(bzw. die letzten 3 250, die Obergrenze fiir das Herunterladen von Tweets
eines einzelnen Nutzers aus der REST-API von Twitter) wurden im April 2018
heruntergeladen, um ein vorlaufiges Korpus zu erstellen von insgesamt 61
118 733 Tweets. Auf Deutsch geschriebene Tweets (59,3%) wurden beibehal-
ten.* Diesen Tweets wurden aufgund Standort-Metadaten Langen- und Brei-
tengradkoordinaten zugewiesen: Bei Tweets mit genauen Standortangaben
(coordinates) wurden die Langen- und Breitengradkoordinaten verwendet.
Falls place-, aber keine coordinates-Metadaten vorhanden waren, wurde
der berechnete Mittelpunkt des Umschreibungsrechteckes verwendet. Bei
Tweets, die weder coordinates- noch place- Metadaten enthielten, wurde die
user:location-Angabe mit dem Geocoder geopy und einer Geocoding-API in
Langen-und Breitengradkoordinaten aufgeldst (Esmukov et al. 2020).5 Place-
Standorte, die mindestens bis auf Kreisebene auflosbar waren, wurden bei-
behalten.® Insgesamt konnten 77.2% der Tweets einem Standort zugeordnet
werden.

4 Die Tweet-IDs sind verfigbar bei https://github.com/stcoats/Germananglicisms
(letzter Zugriff 1. Dezember 2022). Das Korpus kann durch Herunterladen der
Tweets von der Twitter-API erstellt werden.

5 https://developers.google.com/maps/documentation/geocoding/overview (letzter
Zugriff 1. Dezember 2022).

6 Tweets mit grobkornigeren place-Angaben wie ”Deutschland”, "Bayern” oder
“Austria” wurden nicht bertcksichtigt, weil deren berechnete Umschreibungsrech
teckmittelpunkte eine sehr grofse Bandbreite von moéglichen Standorten abdecken.
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Um die Genauigkeit der Methode zu prufen, wurden user:location-
Angaben mit coordinates-Angaben verglichen fiir Nutzer und Tweets mit
beiden Metadaten-Eintragen in Deutschland, Osterreich und der Schweiz.
Der Mittelwert fir die Entfernung zwischen diesen zwei Metadaten-Feldern
war 34,5 km, ein Auflosungsgrad, der nicht prazis genug ware fir eine fein-
kornige Analyse z. B. der Tweetinhalte innerhalb einer einzigen Stadt (vgl
Hechtetal. 2011), aber eine raumliche Analyse gewahrleistet, bei der Tweets
zu geographischen Gebieten in der Grofdenordnung eines Verwaltungskrei-
ses zugeordnet werden.

Von den 47,2 Millionen standortaufgelosten Tweets konnten 39 238 144
einer der 730 in der folgenden geographischen Analyse bertcksichtigten
geographischen Flichen in Deutschland, Osterreich, Belgien, Italien, Luxem-
burg, Frankreich, Danemark, Liechtenstein oder in der Schweiz zugewiesen
werden. Diese Tweets enthielten insgesamt 2 479 412 Hashtag-Typen und 24
353 452 Hashtag-Token. Tweet- und Hashtagaufkommen sind am hochsten in
den bevolkerungsreichsten Flachen: Berlin, Hamburg, Minchen, Koln, und
Wien (Stadt) (Tabelle 1). In einigen Kartenflachen, zum Beispiel kleineren,
nichtzusammenhangenden Teilgebieten eines Landkreises, wurden keine
Tweets oder Hashtags verzeichnet, so zum Beispiel fir die ostfriesischen
Inseln Juist, Norderney und Baltrum im Kreis Aurich oder fiir die Gemeinde
Planken in Liechtenstein.

Tabelle 1: Flachen mit den meisten Tweets und Hashtags.

Kartenflache Tweets Hashtags
Berlin 5547 649 3385121
Hamburg 2 237 406 1339 642
Munchen 1866 308 1236280
Koln 1570 435 996 105
Wien (Stadt) 1533771 874 544

Zu den haufigsten Hashtags im Korpus (Tabelle 2) gehoren Stddtenamen
(#Berlin, #berlin, #Hamburg, und #Munchen), politische Parteien und Poli-
tiker (#SPD, #AfD, #Merkel) und Fernsehunterhaltung (#Tatort, #tatort, und
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#ibes, eine Abkurzung fiir die deutsche Fernsehsendung Ich bin ein Star — Holt
mich hier raus!). Die Hashtags #fb, #Facebook, #socialmedia und #ff beziehen
sich auf soziale Netzwerke — Letzteres als Abkiirzung von follow Friday, ein
auf Twitter seit vielen Jahren verwendeter Aufruf zum gegenseitigen Fol-
gen. #effzeh, eine Lautschreibung fir ,,FC*, wird meist in Bezug auf den Fufs-
ballverein 1. FC K6ln verwendet. #Digitalisierung dient oft der thematischen
Zuordnung und #fail wird verwendet, um die Haltung eines Nutzers zum
Tweetinhalt zu kommentieren (vgl. Zappavigna 2012, Kap. 8). Die Hashtags
#Runtastic, #SoundCloud, und #gameinsight werden von Apps automatisch
einem Tweet hinzugefligt, um Sport- oder Trainingsdaten mitzuteilen, den
Inhalt einer Musik-Playlist zu veroffentlichen oder Ereignisse in einem Com-
puter- oder Mobiltelefonspiel zu verkiinden.

Tabelle 2: Haufigste Hashtags.

Rang Hashtag Anzahl Rang Hashtag Anzahl
1 #Berlin 118 869 11 #Runtasttic 31395
2 #fb 58 607 12 #teffzeh 30705
3 #berlin 56 292 13 #SoundCloud 29 856
4 #Hamburg 52 417 14 #t 29 854
5 HTatort 46 748 15 #Minchen 28 243
6 #Facebook 38526 16 #socialmedia 26 878
7 #ibes 36 520 17 #Merkel 26 743
8 #SPD 34 606 18 #tatort 26702
9 #Digitalisierung 34 491 19 #tail 26 561
10 RAfD 32 000 20 #gameinsight 26 389

In der Analyse im Abschnitt 4 wird das Vorkommen von hdufigen Hashtag-
Typen (Mindestaufkommen 100) ausgewertet.

3.3 Karten
Tweets wurden aufgrund ermittelter Standorte zu Flachen in Deutschland,
Osterreich, Liechtenstein, der Schweiz, und Luxemburg zugewiesen
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sowie angrenzenden Teilgebieten in Italien, Frankreich, Belgien, und
Danemark, in denen die deutsche Sprache entweder einen offiziellen Status
als Amtssprache hat oder traditionell von einer Minderheit gesprochen
wird: Sudtirol, den franzdsischen Départements Haut-Rhin, Bas-Rhin, und
Moselle, Luxemburg, dem Gebiet der deutschsprachigen Gemeinschaft
in Belgien und dem danischen Nordschleswig. Die 730 Kartenflachen,
die 677 Verwaltungsgebieten hauptsachlich auf Kreis- oder Bezirksebene
entsprechen, wurden auf der Grundlage von GIS-Daten aus verschiedenen
Quellen zusammengestellt.’

3.4 Geographische- und Raumlichkeitsstatistik

Mit der Dialektometrie (Séguy 1971; Goebl 1982) wurde eine
systematische Methode zur Erfassung von Dialektdhnlichkeiten bzw.
-unterschieden entwickelt, die zundchst zur Auswertung von aggregierten
Daten aus historischen Sprachatlanten diente. Im traditionellen
dialektometrischen Verfahren wird eine Ahnlichkeitsmatrix konstruiert,
um die standortgebundenen Mess- oder Vergleichswerte in einem Datensatz
paarweise zusammenzufassen und somit auf indirekte Weise die rdumliche
Verteilung der Variablen zu berticksichtigen. Bei der Geostatistik dagegen
werden raumliche Relationen als quantitative Grofden miteinbezogen bei der
Berechnung der Verteilungswahrscheinlichkeit einer Variablen.

In denletzten zehn Jahren wurden zunehmend geostatistische Verfahren
auch beider Untersuchung von Sprachdaten verwendet, um raumliche Varia-
tionsmuster zu erkennen und Analysen von raumlich verteilten Variablen
zu ermoglichen. Eine geostatistische Methode hat sich als besonders frucht-
bar erwiesen: die Verwendung von Autokorrelationsstatistiken, welche das
Ausmalf$ gegenseitiger Beeinflussung von benachbarten Gebieten fiir einen
gegebenen Messwert quantifizieren, um Muster in rdumlich verteilten Daten
zu identifizieren (siehe, z.B., Grieve, Speelman & Geeraerts 2011; Sibler 2011;
Lameli 2013; Stoeckle 2016; Coats 2020). Im folgenden Abschnitt wird die

7  Die Anzahl von Fldchen ist hoher als die Anzahl von Verwaltungsgebieten, weil
manche Verwaltungsgebiete mehrere nicht-zusammenhéingende Kartenflachen
umfassen.
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globale Statistik Morans I verwendet (Moran, 1950; Cliff & Ord 1973, 1981;
Getis 2010) um die raumgeographische Verteilung von Hashtags zu quantifi-
zieren, d.h. um festzustellen, ob ein Hashtag geographisch gleichmafdig oder
zufallig verteilt ist oder zusammengeballt in bestimmten Gebieten.® Dazu
noch wird die lokale Autokorrelationsstatistik Getis-Ord G¥ berechnet (Getis
& Ord, 1992; Ord & Getis, 1995), um Standorte mit hoheren oder niedrigeren
Relativaufkommen fiir einen Hashtag zu identifizieren und kartographisch
zu veranschaulichen. Autokorrelationen wurden mit dem Python-Modul
PySAL unternommen (Rey & Anselin 2007).

4. Analyse und Resultate

4.1 Hashtagdichte

Die Hashtagdichte (Durchschnittsanzahl von Hashtags pro Tweet) wird auf
Abb. 1 dargestellt: Flachenwerte variieren von o Hashtags (mehrere Fla-
chen) bis zu knapp tber 3 Hashtags pro Tweet (im Distrikt Diekirch, Luxem-
burg und im Bezirk Val-de-Travers, Kanton Neuenburg, Schweiz), mit einem
Durchschnittswert von 0,65 Hashtags pro Tweet. Wie die Karte auf Abb. 1 ver-
anschaulicht, weisen die Durchschnittswerte kein erkennbares geographi-
sches Muster auf. Morans globale I-Statistik, berechnet fiir die Hashtagdichte
aufgrund unterschiedlicher Gewichtungsmatrizen (Choroplethen-Konti-
nuitatswerte, verkehrte Distanzwerte, und von 5 bis 50-Nearest-Neighbors),
bestétigt das Fehlen von Clusterbildung mit Werten, je nach Konfiguration
der Gewichtungsmatrix, von 0,02 bis 0,059 —nur leichte Abweichungen von
einem fir eine zufallige Verteilung erwarteten Wert von -0,001. Somit weist
die Neigung zur Verwendung von Hashtags im Allgemeinen kein besonderes
geographisches Muster in den Daten auf — Hashtags werden in Stddten und
landlichen Gebieten im gesamten betrachteten Gebiet verwendet.

8 Fir einen Uberblick der Verwendung geostatistischer Methoden in der
Sprachforschung mit Schwerpunkt auf dem deutschen Sprachraum siehe Pickl und
Proll (2019).
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Abbildung 1: Hashtagdichte.

4.2 Haufige Hashtags

Um die raumliche Verteilung von einzelnen Hashtags zu untersuchen, wur-
den fiir die 30 025 haufigsten Hashtag-Typen (d.h. alle mit einem Mindestauf-
kommen von 100) Autokorrelationsstatistiken berechnet. Der Variablenwert,
auf dessen Basis die Autokorrelationswerte kalkuliert wurde, war dabei das
relative Aufkommen des jeweiligen Hashtags als Proportion aller in dem
entsprechenden Choropleth aufkommenden Hashtags, unter Verwendung
einer bindren Kontiguitats-Gewichtungsmatrix. Die Verteilung der absoluten
I-Werte flr diese 30 025 Hashtag-Typen wird in Abb. 2 dargestellt:
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Abbildung 2: Verteilung von Morans-I-Absolutwerten fiir 30 025 Hashtagtypen mit
Mindestaufkommen von 100.

Wie ersichtlich, zeigen die Werte eine leichte linksschiefe Verteilung mit einer
Reichweite von 6.47e-6 bis 0.74 und einem Durchschnittswert von 0,0457,
nur geringfiugig iber dem Wert fir eine willkurliche raumliche Verteilung.
Insofern zeigen die meisten hdufigen Hashtags nur ein schwaches raumliches
Verteilungsmuster auf.

Obwohl das Gesamtaufkommen von Hashtags im untersuchten Raum kein
erkennbares rdumliches Muster aufweist und die Verteilung von Morans
I-Werten flr die Relativhaufigkeit einzelner Hashtags darauf hindeutet, dass
die meisten Hashtags keine rdumlichen Cluster bilden, ist fiir eine Anzahl
von Hashtags eine klare Tendenz zu lokaler oder regionaler Clusterbildung
erkennbar. In den folgenden Abschnitten werden zwei Kategorien von Hash-
tags berucksichtigt: erstens, Hashtags mit einem spezifisch geographischen
Bezug (meist Stddtenamen oder andere Eigennamen), und zweitens haufige
Hashtags, deren Semantik keinen direkten Ruickschluss auf geographisch
lokalisierbare Einheiten zuldsst. Um die rdumliche Verbreitung dieser Hash-
tags zusammenzufassen wird Morans globale I berechnet; die Getis-Ord G¥
-Statistik wird berechnet fiir die 730 Kartenflachen, um Ballungen von Wer-
ten zu identifizieren und kartographisch zu veranschaulichen.
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4.2.1 Hashtags mit geographischem Bezug

Ortsbezeichnungen wie Stadtenamen sind als Hashtags meistens klar geclu-
stert im Raum: Sie haben relativ hohe Morans I-Werte und zeigen hohere G
-Werte in der unmittelbaren Umgebung der bezeichneten Stadt (Abb. 3).

#Hamburg, / = 0.352, p < .001
#Berlin, | = 0.46, p < .001

R -
.
5 - Mi-u%‘ M
ngl’-*‘ £, f‘% S A
"M“ e 5 g } {
J__, ' d b
Slpormic)e o !
B . 6 2 )
= e (Dresden]s s/ 3 o
; _o 4 X ~
/ [Fansnurt)s Y iy / ‘\,,
@' [Mumaern)e ﬂ\_\ 2 i “__\
e thgart | e i o i L8 = [ g
E : ) — @ [imm)e \_5 0 L N Ry ,1
[ j / qu}
'z'. rich | |innsbeuck Je (Graz)e ) c} fi
e f" r"" g
J" \La:“"‘q/ ] . I, _____,r"""
SLS
#Wien, ! = 0.403, p < .001 #Frankfurt, | = 0.457, p < .001
'.I"'? '.I"":ﬁ
&5 o & 3
R S P
&ux "'f "*-b.l ‘xu\. e "E!“-.I
5 3 5 3
) ) ) )
5 L 3 e
7 Y ;X
! \ { \
L T 5 o i
L\ =;J% L\\ ,J’r {‘}
£ :'I 7 ol
) 5 # )
r ., . -’.,.l'_"_'—_ - - - y L1 [ e i
j‘; {_{ Ay v L ,:g a_{ g (i ¥

#Munchen, | = 0.175,p < .001

#Zlrich, | = 0.567, p < .001

£3  «
g hjf/wqéh\

Abbildung 3: Morans-1 und Getis-Ord Gi*-Werte fiir 6 Stadtenamen-Hashtags.

Die geographische Verteilung von Stadtenamen-Hashtags lasst darauf
schliefSen, dass Nutzer diese Hashtags eher verwenden, um einen lokalen
Bezug herzustellen, als um Ereignisse an anderen Orten zu kommentieren.
Die Tendenz von Nutzern, mit Hashtags eher lokale als ferne Entitaten zu
indizieren, ist auch bei anderen Toponymen ersichtlich, wie Landernamen

auf Deutsch und auf Englisch (Abb. 4 und 5).
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Abbildung 4: Morans-1 und Getis-Ord Gi*-Werte fiir Landernamen auf Deutsch.
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Abbildung 5: Morans-I und Getis-Ord Gi*-Werte fiir Lindernamen auf Englisch.
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Die hoheren Werte fiir englische Landernamen gehen moglicherweise auf
die Tatsache zurtick, dass die auf Englisch verfassten Tweets im Korpus
einen hoheren Anteil an coordinates-Standorten haben (siehe Diskussion im
Abschnitt 5).

Es ist zwar durchaus nachvollziehbar, dass Toponyme wie Stadte- oder
Landernamen geografisch geclustert sind, aber auch andere Arten von Hash-
tags weisen eine Tendenz zur Clusterbildung auf, die anhand der berechne-
ten Morans-I-Werte ermittelt wurde.

Viele Hashtags, die nicht Toponyme sind, haben einen geographischen
Bezug, zum Beispiel weil sie Landschaften oder Naturphdnomene bezeich-
nen, die ungleichmaflig verteilt sind im Raum. Auf Abb. 6 werden die Getis-
Ord G*¥ -Werte flr die Hashtags #Wald, #Schnee, #Regen, #Berge, #Meer,
und #Luft dargestellt. #Wald ist ungefahr zufallig verteilt, mit einem Morans-
I-Wert von 0,017, aber mit leicht erhohten G¥ -Werten flr ein Gebiet, das
sich vom Bayerischen Wald bis zum 0Osterreichischen Waldviertel erstreckt.
#Schnee und #Berge kommen mit hoheren Relativhaufigkeiten in den Alpen
vor, und #Meer wird fast ausschliefSlich an der Ostsee zu Tweets hinzugefugt.
Bei #Regen und #Luft hingegen gibt es keine erkennbaren Muster.
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Abbildung 6: Morans-1 und Getis-Ord Gi*-Werte fiir Naturphanomene.
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Die Namen von ortsverbundenen Organisationen sind ein weiteres Beispiel
fur Hashtags, die mit bestimmten Orten assoziiert werden konnen. Auf Abb.
7 werden die Namen oder Namensabkiirzungen von 6 deutschen Fuf$ball-
vereinen gezeigt. Alle diese Hashtags haben signifikante Morans-I-Werte und
Getis-Ord G¥ -Werte, die um die Vereinsstandorte herum geballt sind.
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Abbildung 7: Morans-1 und Getis-0rd Gi*-Werte fiir FuBballvereine.

4.2.2. Hashtags ohne geographischen Bezug

Namen oder Abkurzungen von politischen Parteien zeigen laut ihrer Morans-
I-Werte raumliches Clustering auf, sind aber in Bezug aufihre geographische
Verteilung nicht eindeutig interpretierbar, im Gegensatz zu Toponymen- oder
Naturphanomene-Hashtags (Abb. 8). Aufder dass die Namen deutscher poli-
tischer Parteien in Osterreich und in der Schweiz kaum getweetet werden,
und abgesehen von der Tatsache, dass #CSU relativ hohe Werte erzielt im
Norden von Bayern, entsprechen die Verteilungen der nach Hashtag-Rela-
tivhaufigkeit berechneten Getis-Ord G -Werte nicht Wahlergebnissen oder



116 NEUPHILOLOGISCHE MITTEILUNGEN — II CXXIV 2023
Steven Coats » Raumgeographische Verteilung von Twitter-Hashtags im deutschen Sprachraum

Umfrageergebnissen zur Beliebtheit politischer Parteien. Insofern liefern in
diesen Daten Tweetinhalte wie Hashtags keine reprasentative Widerspie-
gelung aggregierter politischer Praferenzen, zumindest nicht in Bezug auf
ihre rdumliche Verteilung (vgl. Bastos & Mercea 2018, die eine dhnliche Unei-
nigkeit feststellten zwischen den Ergebnissen des Brexitreferendums und
dessen geographischem Signal in Tweets).
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Abbildung 8: Morans-1 und Getis-Ord Gi*-Werte fiir politische Parteien.

Der Hauptteil der 30 035 hdufigen Hashtags hat eher niedrigere Morans-I-
Werte, aber es gibt jedoch einige haufig verwendete Hashtags, die trotz des
Fehlens eines unmittelbar erkennbaren geographischen Bezugs eine geogra-
phische Clusterbildung (und entsprechend erhohte Morans I-Werte) zeigen,
wie auf Abb. 9, welche die Getis-Ord G¥ Werte fiir die Hashtags #onkomm,
#Selbsthilfe, #EINMALIMMER, #Verspatung, #wakuUm, und #Wagner zeigt.
Obwohl diese Begriffe nicht unmittelbar einem geographischen Ort zuge-
ordnet werden konnen, zeigt eine manuelle Uberpriifung der Inhalte die-
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ser Tweets eine Assoziation mit Standorten: #onkomm (,,Online-Kommu-
nikation“) als Studienfach an einer Darmstadter Hochschule, #Selbsthilfe
als haufig benutztes Hashtag eines hessischen Vereins, #EINMALIMMER als
Unterstiitzungsaufruf von Fans des Fuf$ballvereins 1. FC Magdeburg, #Ver-
spatung als haufig benutztes Hashtag eines auf Zugverspatungsinformation
spezialisierten Twitternutzersim Raum Nurnberg, #wakuUm als Name eines
Nachtklubs in Graz, und #Wagner als Erlauterung zu den Bayreuther Fest-
spielen. Hashtags, die eine geografische Haufung aufweisen, konnen somit in
drei Kategorien unterteilt werden: Erstens: Hashtags, die spezifisch einen Ort
benennen (Toponyme), zweitens: Hashtags, deren semantischer Wert keinen
bestimmten Ort bezeichnet, die aber offensichtlich indirekt mit bestimm-
ten Orten assoziiert sind, und drittens: Hashtags, die weder bestimmte Orte
bezeichnen noch allgemein bekannt sind, dass sie semantisch direkt mit
bestimmten Orten assoziiert sind, die aber dennoch eine indirekte semanti-
sche Assoziation mit einer Ortlichkeit haben. In Abschnitt 5 wird diese Unter-
scheidung ausfuhrlicher erortert.
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Abbildung 9: Morans-1 und Getis-Ord Gi*-Werte fiir haufige Hashtags
mit unklarem geographischen Bezug.
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4.3. Stellenwert des Hashtag-Standort-Typus

Eine Tendenz zur raumlichen Clusterbildung von Hashtags zeigt sich in erster
Linie bei Toponymen oder anderen Namen, die mit bestimmten Orten asso-
ziiert werden konnen, und weniger bei anderen Arten von Hashtags. Dabei
kann jedoch auch die Art der Metadaten, mit denen Tweets zu einem Ort
zugeordnet werden, eine Rolle spielen. Die Verteilungen von Morans I-Werte
fur Hashtags mit einem Mindestaufkommen von 100 im Korpus zeigen je
nach Standortmetadaten-Typus leichte Verschiebungen im Verteilungs-
profil (Abb. 10). Hashtags in Tweets mit user-location-Angaben haben im
Durchschnitt den niedrigsten Morans-I-Wert — diese Tweets sind entweder
von Nutzern auf der Twitter-Webseite veroffentlicht oder von Nutzern, die
keine genaueren coordinates- oder place-Angaben gewahlt haben bei der
Tweetveroffentlichung. Hashtags mit place-Information haben einen leicht
erhohten Durchschnittswert, und Hashtags mit genauen GPS-Koordinaten
(coordinates-Metadaten) haben den hochsten Durchschnittswert. Es besteht
die Moglichkeit, dass Benutzer, die Tweets von zu Hause aus schreiben, nicht-
toponymische Hashtags verwenden, wahrend Mobilgeratebenutzer mogli-
cherweise unterwegs sind und die Orte dann per Hashtag mitteilen oder
kommentieren.
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Abbildung 10: Verteilung von Morans-1-Absolutwerten fiir Hashtags
mit Mindestaufkommen von 100 nach Standortmetadaten-Typus.
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5. Diskussion: Vorbehalte, Schlussfolgerungen und Ausblick

In dieser Studie wurde die raumgeographische Verteilung von Hashtags
in einem auf den deutschsprachigen Raum orientierten Korpus von
uber 39 Millionen Tweets und 24 Millionen Hashtags skizziert, das eine
Stichprobe der Aktivitit des mehrsprachigen, grenziberschreitenden
Kommunikationsnetzwerkes Twitter reprasentiert.

Einige Vorbehalte beztiglich der in der Studie verwendeten Datenerhe-
bungsmethode mussen erwdahnt werden. Erstens liegt die Wahrscheinlichkeit
hoch, dass die Daten geographische Fehlzuordnungen fiir einzelne Tweets
oder auch fir Nutzer enthalten. Aus methodischer Sicht kann es aus verschie-
denen Grunden zu Fehlallokationen kommen: Nutzer, die keine Tweets mit
place- oder coordinates-Metadaten veroffentlichen und im Feld user:location
einen anderen Ort als den tatsachlichen Wohn- oder Aufenthaltsort angege-
ben haben, werden von der in dieser Studie verwendeten Datenerhebungs-
methode falschen Orten zugeteilt. Der in Abschnitt 3 erwdhnte Vergleich der
user:location-Tweets mit aggregierten coordinates-Tweets pro Nutzer zeigt
allerdings, dass user:location-Angaben relativ zuverlassig sind. Eine andere
potentielle Fehlerquelle ist das Standortverzeichnis von Twitter selbst: Das
Verzeichnis, das von FourSquare, einem auf Standortinformationen speziali-
sierten amerikanischen Sozialmediendienst entwickelt wurde, enthélt haupt-
sachlich Ortsbezeichnungen in englischer Sprache. Die Suchfunktion, mit
der ein Nutzer Standorte finden kann, um sie als place-Metadatei zu einem
Tweet hinzuzufiigen, enthalt nur teilweise die deutschsprachigen Ortsnamen
europaischer Standorte: Es fehlen z. B. Stadtenamen wie Reval, Lemberg,
Kolmar, oder Agram.® Im Juni 2020 enthalt das Standortverzeichnis zudem
noch Fehlzuordnungen (KoSice, Slowakei, wird als ,,KoSice, Ceska republika“
angegeben), und es fehlen tiberhaupt alle dsterreichischen Bundeslander
als place-Moglichkeiten: Eine Suche nach ,Tirol“ gibt ,,Tirol, Trentino-South
Tyrol, Italy“ zurtuck, und ,,Burgenland“ ergibt keine Treffer. Die moglichen
Auswirkungen dieser Fehlerquelle sind allerdings relativ gering, da es in
dieser Studie hauptsachlich um Standorte im deutschsprachigen Raum geht,
und Tweets nicht zu Bundeslandern zugewiesen wurden.

9  Diesgiltauch fir Ortsnamen in anderen Sprachen, z. B. Ungarisch, (Kassa = Kaschau
= KoSice, Bécs = Wien).
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Eine andere Uberlegung betrifft das Signal von auf Mobilgeriten veroffent-
lichten Tweets. Tweets von im Untersuchungsgebiet ansdssigen Nutzern kon-
nen sowohl user:location- als auch place- und coordinates-Metadaten haben,
aber Tweets von vorubergehenden Besuchern mit Wohnsitz aufserhalb des
Untersuchungsgebiets konnen nur die zwei letzteren Kategorien von Stand-
ortsmetadaten enthalten. Diese Tatsache konnte auch zu den Unterschieden
beiden Verteilungen der Morans-I-Werte fiir die Standortsmetadaten-Typen
beigetragen haben.

SchliefSlich ist zu beachten, dass fuir einige Kartenfldchen ein grofder Teil
der Token auf die Twitter-Aktivitit einiger weniger Nutzer zuruckzufiihren
sein kann, mit der Folge, dass bei haufiger Verwendung eines bestimmten
Hashtags das Signal in den entsprechenden Flachen verstarkt ist im Vergleich
zu Signalen aus Flachen mit vielen Nutzern. Eine reprasentative Stichprobe
zu erstellen, die sowohl die Bevolkerungszahl als auch die Anzahl von Twit-
ternutzern in den Landkreisen berucksichtigt, obwohl eine zeit- und arbeits-
intensive Unternehmung, konnte diese potenzielle Fehlerquelle beseitigen.

Was die zwei Forschungsfragen betrifft, 1asst sich wie folgt zusammenfas-
sen. Erstens hat die Tendenz, uberhaupt Hashtags in Tweets zu verwenden,
kein raumgeographisches Muster in dem untersuchten Gebiet: Laut einer
globalen Autokorrelationsanalyse mit Morans I-Statistik ist die Hashtag-
dichte tiber die 730 Flachen, die das Gebiet umfassen, ungefiahr zufallig ver-
teilt. Zweitens haben die meisten laut Morans-I-Werte geclusterten Hashtags
durch ihre Semantik eine Verbindung zu einem spezifischen Ort, z. B. als
Toponym, Eigenname, oder Appellativum eines regional begrenzten Phéano-
mens.

Es lasst sich also feststellen, dass sich Hashtags in Bezug auf die Art und
Weise, wie sie den geografischen Raum markieren, ahnlich verhalten wie
andere lexikalische Elemente: Nicht nur Elemente, die direkt bestimmte Orte
bezeichnen, wie z. B. die Namen von Stiadten oder Landern, sondern auch
Elemente, die in bestimmten lokalen Kontexten verwendet werden, konnen
Bedeutungen annehmen, die die Lokalitat anzeigen. Auf diese Weise werden
bestimmte Hashtags (solche, die lokal geclustert sind, aber keine eindeutigen
geografischen oder anderen toponomastischen Merkmale bezeichnen) mit
Orten assoziiert. Diese Indexikalitat und Markierung wird fiir lokale Gemein-
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schaften konstitutiv, wenn sie in globalen Netzwerken wie dem Internet ver-
treten sind, und kann in gewisser Weise der Art und Weise entsprechen, in
der bestimmte lexikalische Elemente mit bestimmten lokalen Dialekten in
der traditionellen Dialektologie assoziiert werden (Purschke & Hovy 20109).

Fur die Zukunft bieten sich fir die korpusbasierte Analyse von Hashta-
graumverteilungen mehrere mogliche Forschungsrichtungen an. Weil der
thematische Inhalt von Tweets, die Toponym-Hashtags wie z. B. Landerna-
men enthalten, stark variieren kann, von Reiseberichten und anderen per-
sonlichen Berichterstattungen zu Kontextualisierung von lokalen Nachrich-
ten oder Bekanntmachung von kommerziellen Inhalten (Raamukar et al.
2016), ware eine Auswertung der Semantik von raumspezifischen Hashtags
aufgrund unterschiedlicher Tweetkategorien winschenswert, moglichst auf
der Grundlage grofSerer Korpora aus Twitter und anderen Sozialmediendien-
sten und anhand gangiger Techniken wie distributiver Semantik und Vektor-
raumreprasentation (Mikolov et al. 2013; vgl. Ferragina et al. 2015 und Zhang
2019). Somit konnten neue Perspektiven erdffnet werden auf linguistische
Fragen wie z. B. das Verfahren, wonach Hashtags lexikalisiert werden, den
Status von Hashtags als Eigennamen oder die Korrelation zwischen semanti-
schem und raumgeographischem Abstand (vgl. Eisenstein et al. 2014, Zhang
2019).

Eine weitere Perspektive, die dieser Forschungsansatz unterstutzt, ist die
Moglichkeit, bei ausreichend grofien Korpora eine korpusbasierte Methode
zur Analyse von linguistischen Elementen mit begrenzter geographischer
Verteilung anzuwenden, wobei die typische Untersuchungsvorgehensweise
umgekehrt wird. Anstatt Hashtags auf der Grundlage vordefinierter Kriterien
auszuwahlen, um sie dann in Bezug aufihre etymologischen, semantischen,
pragmatischen oder sonstigen linguistischen Eigenschaften zu untersuchen,
kann ein auf Autokorrelation basierender Ansatz linguistische Formen
mit raumgeographischer Spezifizitit im Voraus identifizieren. Besonders
fur Hashtags, neuartige Kontextualisierungsmittel mit semantischen,
indexikalischen, und onomastischen Eigenschaften, konnte eine solche
korpusorientierte Vorgehensweise neue Impulse fir die Erforschung von
Toponymen und anderen Eigennamen liefern (vgl. Motschenbacher 2020).
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Auch wenn es noch zu frith ist, um von ,fossilisierten Hashtags“ zu sprechen,
deutet die semantische Entwicklung einiger Hashtags, vor allem derjenigen,
die nur indirekt einen Ortsbezug aufweisen, darauf hin, dass diese vielseitigen
Elemente fir bestimmte Orte reprasentativ werden konnen. M

STEVEN COATS
UNIVERSITAT OULU
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