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VORWORT

Personlich hat mich Landschaft und Natur
seit meiner Kindheit begleitet. Ich durfte
in einer landlich gepragten Gegend auf-
wachsen und lernte friih, die Qualitdten
und Mdglichkeiten zu schatzen, welche
ein Leben umgeben von Natur und sché-
nen Landschaften im Alltag mit sich
bringt. Gleichzeitig wurde mir durch das
studienbedingte Leben im Urbanen eine
erweiterte Sichtweise auf die Thematik
aufgezeigt — jene, wonach Landschaft
und Natur auch als externes Gebiet be-
trachtet, passiv oder aktiv genutzt, erlebt
und geschatzt werden kann.

Dieser Kontrast hat mich stets fasziniert
und sich im Studium durch vertieftes In-
teresse an der Thematik ausgedriickt.

Daneben wurden auf Social Media ge-
teilte Darstellungen und Reproduktionen

von naturnahen Aktivitaten und

landschaftlich schénen Orten mit implizi-
ter Externalisierung als Kontrast zum All-
tag gerade wdhrend der Corona-Pande-
mie zunehmend prasent.

Meine aktive Nutzung von Social Media
beschrdnkte sich bis anhin  auf
WhatsApp. Entsprechend wuchs jedoch
auch mein Interesse an Social Media be-
ziiglich der Darstellung von Landschaften
und neuen Formen der Reproduktion
ebendieser.

Das beschriebene Themenfeld sowie die
Maglichkeit, in einer interdisziplindren Ar-
beit in komplementarer Art und Weise
verschiedene Methoden innerhalb dieses
Kontexts anzuwenden und miteinander
zu kombinieren, um mehr darlber zu er-
fahren, haben mich zu dieser Arbeit in-
spiriert und motiviert.






ZUSAMMENFASSUNG

Die vorliegende Arbeit analysiert die Dar-
stellung landschaftstouristischer Beitrage
der Schweiz auf der Social Media-Platt-
form Instagram anhand von Meta- und
Bilddaten. Untersucht wird die Frage, wie
Schweizer Landschaften resp. «Schwei-
zer Instagram PLACES» (SIP) auf Insta-
gram durch einflussreiche «Content Cre-
ators» reproduziert werden. Dabei gilt es
zu verstehen, welche Inhalte, libergeord-
neten Muster und Themen sich in der di-
gitalen Reprasentation tourismusorien-
tierter Schweizer Landschaften zeigen.
Vor dem Hintergrund der Entwicklungen
und Potentiale im Bereich skalierbarer
Bildcodierungsverfahren sowie entspre-
chender Forschungsliicken liegt im Rah-
men der bildbasierten Inhaltsanalyse ein
besonderer Fokus auf der Anwendung
und Auswertung KI-basierter Methoden.

Fur die Untersuchung wurden Beitrdge
von funf einflussreichen Instagram-Profi-
len analysiert. Insgesamt wurden 5728
Eintrdge manuell erfasst. Die Metadaten-
analyse stiitzt sich auf valide 4391 Ein-
trdge zwischen 2022 und 2024, wahrend
in der Bildinhaltsanalyse 1292 Eintrage
von 2022 beriicksichtigt wurden. Die in-
terdisziplindre Auswertung erfolgte unter
Anwendung klassischer Konzepte der Bil-
dinhaltsanalyse sowie durch den Einsatz
KI-gestiitzter Verfahren der automatisier-
ten Bildcodierung. Letztere erfolgte an-
hand eines vergleichsweise neuen Zero-
Shot-Objekterkennungsmodells, welches

basierend auf neuronalen Netzwerken in
der Lage ist, semantische Zusammen-
hdnge zwischen visuellen Inhalten und
Textinformationen ohne Trainingsdaten
zu erkennen.

Zentrale Ergebnisse der Metadatenana-
lyse sind eine deutliche raumliche, zeitli-
che und popularitatsbezogene Akzentuie-
rung von geposteten Beitragen. Anhand
der Bildinhaltsanalyse lasst sich ein Re-
produktionsmuster mit Fokus auf natur-
nahen, stereotypen, typisch schweizeri-
schen Landschaftselementen erkennen.
Hinsichtlich der Anwendung KI-basierter
Methoden zeigen sich effiziente Codie-
rungen, die jedoch mit bestimmten Limi-
tationen einhergehen.

Unabhangig von der gewahlten Plattform
verdeutlicht die vorliegende Arbeit, dass
aus verschiedenen Social-Media-Daten
(Meta- und Bilddaten) umfangreiche In-
formationen extrahiert und analysiert
werden konnen, welche zum vertieften
Verstandnis Ubergeordneter (insb. quan-
titativer) Aspekte digital reproduzierter
Schweizer Landschaften beitragen. Aus-
blickend bieten die Ergebnisse vielfaltige
Ansatzpunkte fiir zukinftige Weiterent-
wicklungen, insbesondere im Hinblick auf
die verwendeten Modelle, die Vertiefung
qualitativer Aspekte der landschaftstou-
ristischen Reproduktion, die Einbezie-
hung spezifischer und zusatzlicher Meta-
daten sowie die Analyse erganzender As-
pekte bildbasierter Reprasentationen.



ABSTRACT

This thesis analyses the representation of
tourism-oriented Swiss landscapes on the
social media platform Instagram using
meta and image data. It examines the
question of how Swiss landscapes or
‘Swiss Instagram PLACES (SIP) are re-
produced on Instagram by influential
content creators. The aim is to under-
stand what content, overarching patterns
and themes are evident in the digital rep-
resentation of Swiss tourist destinations.
Considering the current developments
and potential in the field of scalable im-
age coding methods and corresponding
gaps in research, the image-based con-
tent analysis focuses on the application
and evaluation of Al-based methods.

For the study, posts from five influential
Instagram profiles were analysed. A total
of 5728 entries were recorded manually.
The meta-data analysis is based on 4391
valid entries between 2022 and 2024,
while 1292 entries from 2022 were in-
cluded in the image content analysis. The
interdisciplinary evaluation was carried
out using classic concepts of image con-
tent analysis and Al-supported methods
of automated image coding. The latter
was based on a more recent zero-shot
object detection model, which, based on

neural networks, can recognise semantic
connections between visual content and
text information without training data.

The key findings of the metadata analysis
are a clear spatial, temporal and popular-
ity-related accentuation of posted contri-
butions. Image content analysis reveals a
reproduction pattern with a focus on nat-
ural, stereotypical, typically Swiss land-
scape elements. Regarding the applica-
tion of Al-based methods, efficient cod-
ing is apparent, albeit with certain limita-
tions.

Regardless of the platform chosen, this
study shows that extensive information
can be extracted and analysed from var-
ious social media data (meta and image
data), which contributes to a deeper un-
derstanding of the quantitative aspects of
digitally reproduced Swiss landscapes.
Looking ahead, the results offer a wide
range of starting points for future devel-
opments, particularly regarding the mod-
els used, the deepening of qualitative as-
pects of tourism landscape representa-
tion, the inclusion of specific and addi-
tional metadata, and the analysis of other
relevant aspects of image-based repre-
sentations.
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EINLEITUNG

«(Sozialen) Medien wird eine zentrale Bedeu-
tung in der Konstruktion von Raum im Allgemei-
nen und Landschaft im Speziellen zugeschrieben
und sie nehmen eine immer grossere Rolle im all-
taglichen Leben ein.»

«Durch Social Media und deren Konsum werden
die Landschaftsvorstellungen jedes Menschen
beeinflusst [...]. Dabei spielt die Plattform Insta-
gram eine grosse Rolle [...].»



EINLEITUNG

Im ersten Kapitel wird der thematische Rahmen vorliegender Arbeit aufgezeigt und des-
sen Relevanz im gesamtgesellschaftlichen Kontext verdeutlicht. Zudem werden der For-
schungsstand dargelegt und die Forschungsfrage der Arbeit definiert. Abschliessend er-
folgt ein inhaltlicher Ausblick beziiglich des Arbeitsaufbaus.

1.1 Kontext

In verschiedenen Lebensbereichen gewinnen Social Media in unserer Gesellschaft zuneh-
mend an Bedeutung (Koegst 2024: 1294). Auch die Reprasentation von Landschaft im
Tourismus hat sich mit der Verbreitung und Nutzung von Social Media verandert. Heute
werden Landschaftsbeitrage vielfach auf Plattformen wie Instagram, WhatsApp oder
TikTok geposted und geteilt. Social Media spielen dadurch in der Konstruktion und Repro-
duktion von Raum im Generellen und Landschaft im Speziellen zunehmend eine wichtige
Rolle (Koegst 2024: 1294). Landschaftsvorstellungen werden durch den Konsum entspre-
chender Inhalte auf den Plattformen — heute in besonderem Masse durch Instagram —
massgeblich (mit-)geformt (Klausner & Kirr 2023: 741). Insbesondere visuell gestiitzte
Plattformen erfahren im landschaftsbezogenen Kontext eine besondere Bedeutung und ei-
nen zunehmenden Einfluss auf die Wahrnehmung der dargestellten Landschaften (Kaussen
2021: 48, Klausner & Kirr 2023: 741). Nebst den Landschaftsvorstellungen hat die digitale
Reproduktion auch Auswirkungen auf die Nutzung und das aktive (Er-)leben ebendieser
Orte und Regionen (Backhaus et al. 2024: 1237). Besonders relevant wird dies im Zusam-
menhang mit (landschafts- und place- bezogenen) touristischen Aktivitaten. Auf den Platt-
formen geteilte Landschaftsbilder kdénnen sowohl mit Potentialen zur Sensibilisierung als
auch mit problematischen Effekten bezogen auf die Akkumulierung des Nutzungsdruckes
auf kleinrdumige Gebiete — sogenannte Hotspots — verbunden werden (Backhaus et al.
2024: 1237). Dass touristische Aktivitaten implizit als Teil des Landschaftsdiskurses im



Kontext von Social Media verstanden werden, verdeutlicht sich auch in einer erhéhten Bei-
tragsdichte in den Schweizer Medien im entsprechenden Themenfeld (Sprick et al. 2023:
0.S.). Die mediale Prasenz weist einerseits auf eine bestehende gesellschaftliche Relevanz
hin, andererseits verdeutlicht sie die Notwendigkeit, sich innerhalb des Kontexts von Land-
schaft — Tourismus — Social Media vertieft mit ihren Dynamiken, Inhalten und Zusammen-
hangen auseinanderzusetzen. Insgesamt bilden die drei beschriebenen Themenfelder von
Landschaft, Tourismus und Social Media zusammen den thematischen Kontext und als In-
teraktionsfeld den libergeordneten Rahmen der vorliegenden Arbeit (siehe Abb. 1).

Landschaft

Abb. 1 Thematischer Kontext: Das Interaktionsfeld Landschaft, Social Media und Touris-
mus bildet eine vereinfachte, libergeordnete thematische Einordnung der vorliegenden Ar-
beit. (eig. Darstellung)

Forschungsstand

Schon lange beschéftigt sich die Wissenschaft mit der Beschreibung und Bedeutung von
Landschaft sowie deren Wahrnehmung und Nutzung (Louder & Bosak 2022: 12). Auch
Zusammenhdnge zwischen Landschaft und Tourismus werden schon seit langerer Zeit ver-
tieft erforscht (Aschenbrand & Rein 2023: 174). Wahrend Landschaft und Tourismus sowie
die digitale Welt im Generellen bereits ein etablierter Teil (in) der Wissenschaft darstellt,
sind neuere Entwicklungen in Zusammenhang mit und basierend auf Social Media in der
Wissenschaft noch vergleichsweise wenig prasent (Konig & Nentwich 2017: 185). Trotz der
Verbreitung und gesamtgesellschaftlichen Relevanz von Social Media bestehen hinsichtlich
des wissenschaftlichen Umgangs nach wie vor Unklarheiten, die sich in bestehenden For-
schungsliicken widerspiegeln (Konig & Nentwich 2017: 186). Entsprechende Potentiale



unter Einbezug von Social Media in der Wissenschaft sind grosstenteils noch nicht realisiert
und ausgeschopft (Konig & Nentwich 2017: 185). Gleichwohl spielen Social Media auch im
wissenschaftlichen Kontext zunehmend eine wichtige Rolle — sowohl als Datenquelle als
auch als Teil des Untersuchungskontexts, sodass sich die Forschung zunehmend mit ver-
anderten Dynamiken unter Einbezug von Social Media beschéftigt (Taddicken & Schmidt
2022: 4). Social Media sind heute als Teil der landschafts- und tourismusbezogenen For-
schung zu verstehen (Kaussen 2021: 50). Grosses Potential wird dabei insbesondere den
visuell und Asthetik orientierten Plattformen mit grossen Mengen an geteilten Bild- und
Metadaten wie FlickR und Instagram zugeschrieben (Kaussen 2021: 51). Konzepte und
Analysemdglichkeiten unter Einbezug von Social Media wurden am Beispiel von FlickR unter
anderem von Dunkel (2016), Kim & Wang (2018) und Kaussen (2021) aufgezeigt. Anhand
von FlickR-Daten verdeutlichten Purves et al. (2011) und Dunkel et al. (2023) (unter zu-
satzlichem Einbezug von Instagram-Daten), wie Analysen nutzergenerierter Inhalte es er-
lauben, Orte nicht nur Uber ihre physischen Merkmale, sondern auch lber wahrgenom-
mene Elemente, Qualitaten oder Aktivitaten zu beschreiben. Durch die Kombination von
ortsbezogenen Informationen und georeferenzierten Beitrdgen in sozialen Medien (u.a.
FlickR), wie sie Derungs und Purves (2013) am Beispiel der Schweizer Alpen resp. Purves
und Derungs (2015) generell place-bezogen (am Bsp. der Schweiz und Grossbritannien)
und textbasiert aufzeigen, lassen sich schliesslich Profile zu Raumen und Regionen erstel-
len, die sowohl kulturelle als auch individuelle Bedeutungen von Landschaft sichtbar ma-
chen (Komossa et al. 2023, Burghardt et al. 2023). Auch Kaussen und Bernstein (2023)
nutzten FlickR-Daten im landschaftlichen Kontext zur Identifikation spezifischer Interes-
senspunkte und kombinierten so Geoinformationsmethoden mit Landschaftsaspekten. Weit
verbreiteter als FlickR ist jedoch die Plattform Instagram mit Gber 1 Milliarde aktiver Nut-
zenden (Masdari & Hosseini 2021: 61). Damit ist Instagram zurzeit auch eine der wirk-
machtigsten Plattformen im landschaftsbezogenen Kontext (Kaussen 2021: 48). Entspre-
chend grosses Potential bietet die Plattform fiir weitere Analysen (Masdari & Hosseini 2021:
59ff., Kaussen 2021: 162). Im Vergleich zu FlickR sind bei Instagram die Mdglichkeiten in
Bezug auf wissenschaftsrelevante Aspekte der Datenverfiigbarkeit, Zuganglichkeit und Ver-
breitung eingeschrankter (Kaussen 2021: 52, Dunkel et al. 2023: 5). Gleichwohl gibt es
zuletzt Beispiele wissenschaftlicher Analysen mit Instagram-Daten in der tourismus- und
landschaftsbezogenen Forschung. Unter Einbezug von Instagram untersuchten Korff und
Winsky (2023) die historischen Veranderungen in der Konstruktion und Reproduktion bild-
licher Landschaftsreprasentationen am Beispiel touristischer Schwarzwaldlandschaften.
Dittel et al. (2023) beschaftigten sich — ebenfalls Instagram-bezogen — mit (Stadt-)Land-
schaftsinszenierungen der Metropole Paris. Baur & von Kirten (2023) analysierten am Bei-
spiel von Venedig die Konstruktion von Landschaft auf Instagram. Klausner und Kirr (2023)
untersuchten die Rolle von Instagram im Tourismus am Eibsee. Noch relativ gering ist die
Dichte an vergleichbaren, Instagram-basierten Studien im Schweizer Kontext. Zudem be-
steht noch Potential, nebst Bild- auch zugehérige Metadaten in entsprechende Analysen
miteinzubeziehen und auszuwerten (Toivonen et al. 2019: 303). Auf das bestehende Po-
tential in Bezug auf das Einbeziehen von Metadaten, welche zusammen mit den bildlichen
Darstellungen die Beitrage vervollstandigen, verweisen auch Vaisanen et al. (2021: 424).



Nebst dem Einbezug von Social Media in die Landschaftsforschung, erdffnen weitere digi-
talisierungsbedingte Entwicklungen neue Mdglichkeiten bezliglich der Untersuchungsme-
thoden. Vergleichsweise neu sind die Mdéglichkeiten, Landschaften mittels KI-basierter An-
satze in Bildinhaltsanalysen zu untersuchen (Vaisénen et al. 2021: 426). Neben den klas-
sischen Ansatzen zur systematischen Bildinhaltsanalyse, welche sich Uber die Jahrzehnte
etabliert haben (z.B. nach Rose 2022: 56ff.), ist in Anbetracht der grossen Mengen an
geteilten Beitrdgen auf Social Media sowie aufgrund deren Relevanz als Quelle der Infor-
mation fiir ein vertieftes Verstandnis von Landschaften die Bedeutung und das Potential
KI-basierter Ansatze besonders gross und noch nicht ausgeschopft (Vaisdnen et al. 2021:
434). Verschiedene Studien konnten anhand von Computervision und Deep-Learning-An-
satzen Resultate in den Bereichen der Landschaftsklassifizierung (Rawat & Wang 2017),
der Objektidentifikation (He et al. 2017, Vaisanen et al. 2021) und der Bildbeschreibung
(Johnson et al. 2016, Karpathy & Fei-Fei 2015, Zellers et al. 2018) erzielen. Diese wissen-
schaftlichen Auseinandersetzungen verdeutlichen, dass KI-basierte neben «klassischen,
manuell gestiitzten» Methoden im Landschaftskontext und zwecks Bildanalyse angewendet
werden kdnnen und aufgrund der Menge und Relevanz von Bildbeitragen auf Social Media
an Bedeutung gewinnen (Vaisanen et al. 2021: 434). Neue KI-basierte Ansdtze haben da-
her das Potential, zum erweiterten Verstandnis von Relationen im Raum und landschafts-
bezogenen Konstrukten beizutragen (Vaisanen et al. 2021: 434). Wéhrend die Bedeutung
von Bildbeitrdgen auf Social Media sowie jene (neuer) KI-basierter Methoden zur Analyse
wachst, wurden deren Eigenheiten, Potentiale, Limitationen und anwendungsbezogenen
Unterschiede im Vergleich zu den etablierten «klassischen» (manuellen) Ansétzen bislang
noch entsprechend wenig ausgearbeitet.

Sowohl im Schnittfeld von Landschaft, Tourismus und Social Media als auch im Bereich der
methodischen Mdglichkeiten in der Landschafts- / Bildanalyse bestehen Forschungsliicken
und Potentiale. Weitere Analysen sind folglich nétig, um unter Berlicksichtigung der Rele-
vanz von Social Media im Generellen und Instagram im Speziellen im landschafts- und
tourismusbezogenen Kontext bestehende Forschungsliicken zu schliessen resp. die
(neuen) Potentiale auszuschopfen. Insbesondere vertiefte Analysen von Instagram-Beitra-
gen sind hierbei von Bedeutung. Nebst den Bilddaten ist dabei auch ein Einbezug entspre-
chender Metadaten von Bedeutung, um das vernetzte Themenfeld von Landschaft und
Tourismus in der Schweiz noch besser zu verstehen. In diesem Zusammenhang bieten KI-
basierte Methoden der Bildinhaltsanalyse neue Analysemdglichkeiten, die genutzt werden
kénnen.



1.2 Ziel der Arbeit &
Forschungsfrage

Das Ziel dieser Arbeit liegt in der Identifikation und Analyse von tourismusorientierten
Schweizer Landschaftsbeitrdgen auf Instagram.

Einerseits umfasst dies die raumliche Lokalisierung und Ausscheidung sogenannter
«Schweizer Instagram PLACES» (SIP). Andererseits sollen Analyseergebnisse (iber deren
Darstellung unter Einbezug zusatzlicher Metadaten sowie anhand jeweiliger Bildinhalte Zu-
sammenhdnge und Dynamiken aufzeigen, welche in der Reproduktion von Schweizer Land-
schaften auf Instagram bestehen.

Ubergeordnetes Ziel der Arbeit stellt die Beantwortung der Forschungsfrage dar. Dabei ist
das nachfolgend ausgefiihrte Fragengeriist weisend.

Fragengeriist

Ubergeordnete Leitfrage

Inwiefern kénnen Social Media-gestiitzte Analysen dazu beitragen, das Verstdndnis im
Bereich (digital) reproduzierter Schweizer Landschaften zu erweitern?

Forschungsfrage

Wie werden Schweizer Landschaften resp. «Schweizer Instagram PLACES> (SIP) auf Ins-
tagram durch einflussreiche «Content Creators» reproduziert?



Unterfragen zur Beantwortung der Forschungsfrage

Teil 1 — Metadatenanalyse

1. Welches sind besonders einflussreiche «Content Creators» im Bereich der
Schweizer Landschaftsreproduktion auf Instagram?

2. Welches sind jene Schweizer Landschaften, welche durch einflussreiche Insta-
gram-Nutzende regelmassig, wiederholt und besonders oft auf Instagram repro-
duziert werden — sogenannte «Schweizer Instagram PLACES»?

3. Wie ist die rdumliche Verteilung der «Schweizer Instagram PLACES»?

Gibt es bezliglich der «Schweizer Instagram PLACES> «Creator»-spezifische Un-
terschiede im Postverhalten oder Verdnderungen Uber die Zeit?

5. Wie Iasst sich das popularitatsbezogene Interaktionsverhalten (Likes und Kom-
mentare) beschreiben?

6. Welche Rolle spielen Metadaten bei der erweiterten Analyse von Bilddaten?

Teil 2 — Bildinhaltsanalyse

7. Wie lassen sich die Bilder von Schweizer Landschaften charakterisieren, welche
als «Schweizer Instagram PLACES» reproduziert werden?

8. Welche Landschaftselemente sind in «Schweizer Instagram PLACES» prasent?
9. Wie lassen sich die Erkenntnisse aus der Bildinhaltsanalyse anhand von Literatur
und Metadaten einordnen resp. entlang einzelner Aspekte und Ubergreifender

Themen diskutieren?

10. Wie und was kdnnen unterschiedliche Methoden zur Bildinhaltsanalyse beitragen?

11. Wie kann die Bildinhaltsanalyse — klassisch und KI-basiert — dazu beitragen, die
Reproduktion von «Schweizer Instagram PLACES» besser zu verstehen?

12. Welche Implikationen ergeben sich daraus flr erweiterte Analysen von land-
schaftsbezogenen Beitrédgen auf Social Media und Instagram im Speziellen?

Aufgrund der Relevanz fiir die vorliegende Arbeit sowie entsprechenden Forschungsliicken
umfasst die Analyse ausschliesslich Schweizer Landschaften sowie Beitrage besonders ein-
flussreicher «Content Creators». Die Analyse der Beitrdge beschrankt sich aus Ressourcen-
und Relevanzgriinden zudem auf den Zeitraum zwischen Januar 2022 und Dezember 2024.



1.3 Aufbau der Arbeit

Der Aufbau der Arbeit Iasst sich in vier Phasen unterteilen (siehe Abb. 2). Zur Ausfiihrung
der Grundlagen wird in Phase 1 eine Literaturrecherche durchgefiihrt. Diese bildet die
Grundlage fiir die in Phase 2 manuell durchgefiihrte Metadatenanalyse von Schweizer
Landschaftsbeitragen auf Instagram. In Phase 3 erfolgt eine kombinierte Bildinhaltsanalyse
gemdss Rose (2022) anhand KI-basierter (3a) und klassischer Methoden (3b). In Phase 4
werden die Analyseergebnisse in einer Synthese kombiniert diskutiert. Abgeschlossen wird
die Arbeit mit dem Ubergeordneten Fazit. Dieses umfasst nebst einer Reflexion zum Vor-
gehen und den Ergebnissen insbesondere Schliisse zur initialen Fragestellung sowie einen
weiterfiihrenden Ausblick.

Metadatenanalyse manuell | Bildinhaltsanalyse diverse Methoden

Metadatenanalyse Bildinhaltsanalyse
n Rose 2022

Abb. 2 Vorgehen als Phasentibersicht (eig. Darstellung)

Die beschriebenen Phasen geben einen ersten Uberblick zum grundlegenden, {ibergeord-
neten Vorgehen in dieser Arbeit. Der abgeleitete Aufbau der Arbeit resp. die Gliederung
und Inhalte der Kapitel werden in den nachfolgenden Abschnitten weiter ausgefiihrt.



Theoretischer Teil - Literatur- & Kontextanalyse

Zunachst erfolgt basierend auf dem Literaturstudium eine vertiefte thematische Darlegung
des Interaktionsfeldes bestehend aus den Sub-Themen Landschaft, Tourismus und Social
Media resp. Instagram sowie Ausfiihrungen zu klassischen Ansdtzen der Bildinhaltsanalyse
und KI-gestiitzten Bildanalysemdglichkeiten unter Beriicksichtigung der gegenseitigen Be-
ziehungen und mit dem Ziel einer aufeinander abgestimmten wissenschaftlichen Analyse.
Zudem werden die zentralen Konzepte fiir die vorliegende Arbeit prasentiert. Dieses Kapitel
bildet die Grundlage, auf der die weiteren Schritte der Arbeit aufbauen und inhaltlich ein-
gebettet bleiben.

Methodik

In diesem Kapitel werden das Vorgehen und die zugrundeliegenden Methoden fiir die bei-
den Hauptphasen der Arbeit — die Metadaten- und die Bildinhaltsanalyse — dargelegt. Ana-
lysekriterien werden definiert resp. die Rahmenbedingungen fiir die Analysen werden auf-
gezeigt. Die zwei Phasen der Arbeit werden anhand bestehender Ansatze und Konzepte
eingebettet sowie das abgeleitete, methodische Vorgehen vertieft. Vergleichbare literatur-
basierte Ansatze (u.a. nach Kaussen (2021), Kim & Wang (2018)) stiitzen die Metadaten-
analyse, wahrend das Konzept nach Rose (2022) den methodischen Rahmen fiir die Bild-
inhaltsanalyse darstellt und als Grundlage des (bergeordneten Vorgehens dient.

Innerhalb der vorliegenden Arbeit werden sowohl klassische (manuelle) wie auch KI-ba-
sierte (automatisierte) Methoden angewendet. Die Grundlage fir die Bild- und Metadaten-
analyse bilden ausgewahlte Instagram-Beitrage. Das detaillierte Vorgehen, die Kriterien
sowie die jeweiligen Analyseschritte werden im entsprechenden Kapitel vertieft ausgefiihrt.

Ergebnisse

Erwartet wird eine raumliche und thematische Auseinandersetzung mit der Darstellung und
Reproduktion tourismusorientierter Schweizer Landschaften durch einflussreiche Insta-
gram-Nutzende. Verschiedene Methoden sollen dabei beriicksichtigt und eine Aussage zu
ihrer jeweiligen Anwendbarkeit auf Bildbeitrage aus Social Media (insb. Instagram) ge-
macht werden. Konkret sollen «Schweizer Instagram PLACES» (SIP) identifiziert und cha-
rakterisiert werden. Klassifizierte resp. codierte Schweizer Landschaftsbilder als Ergebnis
der Bildinhaltsanalyse sowie die Erkennung allfalliger Muster unter Einbezug von zusatzli-
chen Metadaten sind erwartete Ergebnisse.

In einem weiteren Teil des Kapitels werden die Ergebnisse diskutiert und in den themati-
schen Kontext literaturbezogen eingebettet. Dabei wird auf mdgliche thematische Zusam-
menhange sowie inhaltliche und methodenbedingte Implikationen eingegangen.



Fazit

Im Fazit werden die Kernpunkte der Ergebnisse zusammengefasst prasentiert und auf der
Grundlage der Diskussionsergebnisse in den erweiterten Kontext gestellt. Die initiale Fra-
gestellung wird dabei beantwortet. Auch soll der Forschungskontext aufgegriffen und eine
differenzierte Aussage Uber die Anwendbarkeit, die Potentiale und die mdglichen Limitati-
onen in Bezug auf die erweiterte Benutzung von KI-gestiitzten Methoden im Bereich der
Bild- und Metadatenanalyse im Landschaftskontext gemacht werden kénnen. Dabei wer-
den die Erarbeitungsschritte kritisch hinterfragt und mdogliche Limitationen der Ergebnisse
beschrieben. Schliesslich werden die Grenzen der Arbeit sowie weiterer Forschungsbedarf
aufgezeigt. Dies ermdglicht einen Ausblick, hinsichtlich welcher Aspekte weitere Studien
erforderlich sind.



THEORETISCHE
GRUNDLAGEN

Der Begriff «Landschaft» kann sowohl als physi-
scher Raum wie auch als Prozess der dstheti-
schen Konstruktion von gesellschaftlichen Vor-
stellungen [...] verstanden werden.

Bilder «prdgen die Vorstellungen, die Menschen
von einer bestimmten Landschaft haben und
werden so auch zur Grundlage der Aneignung
von Landschaft durch Touristinnen».



THEORETISCHE
GRUNDLAGEN

Im nachfolgenden Kapitel werden die thematischen, konzeptionellen und methodischen
Grundlagen ausgefiihrt. Diese umfassen nebst dem aktuellen Forschungsstand insbeson-
dere die grundlegenden Definitionen und Perspektiven bezliglich Landschaft, Ausfiihrun-
gen zu (Landschafts-)Tourismus und Social Media sowie Konzepte zur Analyse entspre-
chender Beitrage. Beziglich letzterem bilden insbesondere methodische Ansatze und die
Darlegung neuer Mdglichkeiten im Bereich der Bildinhaltsanalyse eine wichtige Grundlage.

2.1 Landschaftstheorie .

Die Landschaftstheorie hat sich im Laufe der Zeit stets verdndert und weiterentwickelt
(Kihne 2023: 21). Ebenso ist sie in einen sprachlichen Kontext eingebunden, wodurch sich
unterschiedliche Verstéandnisse von Landschaft in verschiedenen Raumen entwickelt haben
(Kihne 2023: 21). Ungeachtet dessen wurden insbesondere in den letzten Jahrzehnten
eine Vielzahl an Perspektiven im Bereich der Landschaftsforschung entwickelt (Kiihne
2023: 19). Es lasst sich feststellen, dass keine «Universaltheorie» besteht, sondern eine
Vielzahl verschiedener Perspektiven in Bezug auf die Deutung und Reproduktion von Land-
schaft (co-)existieren (Kihne 2023: 27). Auf die verschiedenen Definitionen, Verstandnisse
und relevanten Ansatze wird in den nachfolgenden Kapiteln vertieft eingegangen.



2.1.1 Landschaftsbegriff

Wahrend Landschaft vor tausend Jahren noch hauptsdchlich als administrativ-territoriale
Einheit verstanden wurde, entwickelte sich im Laufe der Zeit und bis in das 20. Jahrhundert
hinein die Vorstellung von Landschaft als eine primar asthetische, bildgepragte Perspektive
auf einen (Teil-)Raum. Diese sogenannte Asthetisierung wurde zunehmend als zu verein-
fachend und limitierend kritisiert, sodass die Perspektive von Landschaft als «schénes Ab-
bild eines (Teil-)Raumes» nicht mehr ausreichte. Schliesslich erfolgte der bewusste Einbe-
zug gesellschaftlicher Normen und Prozesse sowie individueller Praferenzen in den Deu-
tungskontext von Landschaft, sodass entsprechende Prozesse und Deutungslogiken zu-
nehmend auch als Teil des Landschaftsbegriffs verstanden wurden. (Prominski 2024: 1004)

Heute definiert die europaische Landschaftskonvention «Landschaft» generell als...

.. «Gebiet, wie es vom Menschen wahrgenommen wird, dessen Charakter das Ergebnis
der Wirkung und Wechselwirkung von natirlichen und/oder menschlichen Faktoren ist»
(Council of Europe 2023, Art. Ia).

Auch wenn sich diese Definition auf menschliche und natiirliche Einfliisse bezieht, so gilt
eine vereinfachte Einteilung in Natur-, Kultur- und Industrielandschaften resp. die grund-
legende Dichotomie aus Natur und Kultur heute zunehmend als Gberholt (Kiihne & Schon-
wald 2015: 8f.). Im heutigen Landschaftsverstandnis gelten soziale Relationen, die an der
Formung und Reproduktion von Landschaft beteiligt sind, zunehmend als zentraler Be-
standteil der Begriffsdefinition (Kihne 2023: 19).

2.1.2 Landschaftsperspektiven

Heute lassen sich in der Landschaftstheorie hauptsachlich die positivistischen und die kon-
struktivistischen resp. sozialkonstruktivistischen Perspektiven unterscheiden (Kiihne 2023:
24f.). Wahrend Landschaft als der physische Raum mit seinen Elementen im positivisti-
schen Verstandnis als rational und materiell analysierbarer Raum verstanden wird ( Land-
schaft als physischer Raum), gehen konstruktivistische Perspektiven von einer Konstruktion
durch soziale Prozesse der Wahrnehmung und Reproduktion resp. Projektion in physisch-
materielle Rdume aus (Landschaft als Vorstellung) (Kiihne 2023: 24f.). Die sozialkonstruk-
tivistische Perspektive vertieft zudem individuelle Aspekte in der Landschaftsvermittiung
und -wahrnehmung sowie die Art und Weise, wie physisch-materielle Rdume symbolische
Aufladung erfahren (Landschaft als deutungsgeladene Vorstellung) (Kihne 2023: 25).
Auch wenn diese Perspektiven den ibergeordneten Landschaftsdiskurs definieren, beste-
hen daneben weitere verwandte Ansatze — insbesondere im Bereich des Konstruktivismus.
Im Grundsatz lassen sich jedoch die bestehenden Landschaftsbegriffsvorstellungen verein-
fachend in Perspektiven einteilen, welche den physischen Raum als konstitutiv erachten,
sowie solche, in welchen die Vorstellung von Landschaft als Ergebnis sozialer Konstruktion
konstitutiv ist (siehe Tab. 1). Zur Gruppe der Ersteren gehdrt neben dem positivistischen



Ansatz auch jener des Essentialismus, welcher die Landschaft als eigensténdige Realitdt
anerkennt. Auch im gemassigt-sozialkonstruktivistischen Verstandnis bleibt der physische
Raum zunachst konstitutiv, wird jedoch im konstruktivistischen Sinne erganzt. Daneben
lassen sich die (sozial-)konstruktivistischen Landschaftsverstandnisse im Sinne der nomi-
nalistisch-sozialkonstruktivistischen und radikal-konstruktivistischen Perspektive unter-
scheiden, welche den Prozessen sozialer Konstruktion mehr Bedeutung beimessen und
diese als konstitutiv erachten, wobei der physische-materielle Raum lediglich eine unter-
geordnete Rolle spielt. (Kiihne & Schonwald 2015: 12f.)

Tab. 1 Landschaftsvorstellungen nach Kiihne und Schéonwald (2015: 12f.) (eig. Darstel-
lung)

«Landschaft als physischer Raum» | «Landschaft als soziale Konstruktion»

ist konstitutiv

verbreitete Perspektive in Naturwissenschaften

ist konstitutiv

verbreitete Perspektive in Sozialwissenschaften

Essentialistisches Landschaftsverstandnis

Nominalistisch-sozialkonstruktivistisches

Landschaftsverstandnis
Landschaft als eigenstdndige Realitét
Der physische Raum wird erst durch soziale
Konstruktion zu Landschaft

Radikal-konstruktivistisches Landschafts-
verstandnis

Positivistisches Landschaftsverstandnis

Landschaft als geschlossener physisch-rationa-
ler Raumcontainer Landschaft als Ergebnis sozialen Austauschs,
physische Objekte hdchstens Kommunikations-

medium

Gemadssigt-sozialkonstruktivistisches
Landschaftsverstandnis

Dualismus aus reeller physisch-materieller
Landschaft und den Konstruktionen ebendieser

Wahrend das Verstandnis von Landschaft im Sinne eines materiellen Gegenstands in der
naturwissenschaftlichen Landschaftsforschung weitreichend dominiert, hat sich im Bereich
der sozialwissenschaftlichen Forschung die (sozial-)konstruktivistische Perspektive im
Sinne einer Landschaftskonstruktion durch soziale Prozesse etabliert (Kiihne 2023: 19).

Neben den diskursdominierenden, Ubergeordneten Einteilungen in positivistisch und kon-
struktivistisch orientierte Perspektiven haben sich zudem weitere Ansatze in der For-
schungspraxis von Landschaft entwickelt und etabliert, welche diese ausgefiihrte dualisti-
sche Einteilung auflésen oder neue Ansatzpunkte wahlen — unter dem Begriff der more-
than-representationalTheorien (Kihne 2023: 25). So zum Beispiel die phdnomenologische



Landschaftstheorie (Ausgangspunkt: Phanomene & individuelles Erleben, Erfahren und Er-
zahlen), die Assemblage-Theorie (Ausgangspunkt: Bedeutung des Materiellen ergibt sich
durch situatives Handeln in spezifischem Setting / Konfiguration), die Akteure-Network-
Theorie (ANT) (Ausgangspunkt: Netzwerk aus belebten und unbelebten Objekten) oder die
kritische Landschaftsforschung (Ausgangspunkt: Bedeutung von Ungleichheiten & Macht-
gefélle in der (Re-)Produktion von Raum/Landschaft) (Kiihne 2023: 25f.).

Ebenfalls beschreibt Kiihne (2023: 27) als eine weitere Perspektive den neopragmatischen
Ansatz, welcher Anwendung findet, wenn Landschaft nicht nur in seinen einzelnen Teilas-
pekten analysiert werden soll und folglich verschiedene theoretische Ansatze und Perspek-
tiven benétigt (Kiihne 2023: 27). Dieser Ansatz ist insbesondere fir die interdisziplinare
Forschung (und folglich auch fiir die vorliegende Arbeit) relevant — im Sinne der Forschung
«horizontaler Geographien» und Anndherungen an den Raum, in welchen schliesslich eine
Synthese unterschiedlicher geographischer (Teil-)Disziplinen erforderlich wird (Kihne
2023: 27). Der neopragmatische Ansatz vermag es, die disziplindr bedingten Praferenzen
einer Theorie zu adressieren (Kihne 2023: 27). Gemass Kiihne stellt dabei die «Erfor-
schung neopragmatischer horizontaler Geographien» (2024: 261) kein neues theoretisches
Paradigma dar, sondern bietet einen meta-theoretischen Rahmen zur Triangulation von
Theorien, Methoden, Daten, Forschungsperspektiven (Interdisziplinaritat), transdiszipling-
rer Zugange und Darstellungsformen. Der neopragmatische Ansatz trianguliert nebst den
theoretischen Perspektiven auch die methodischen Ansatze und Daten, wobei diese Trian-
gulation stets in Bezug auf das geplante Vorhaben begriindet sein muss (z.B. Forschungs-
thema, Fragestellung & geplantes Vorhaben) (Kiihne 2023: 27). Soll Landschaft nicht nur
in einzelnen Aspekten untersucht werden, so werden unterschiedliche theoretische Per-
spektiven bendtigt werden. Die neopragmatische Perspektive schliesst folglich die Licke
einer Mdoglichkeit der theorienlbergreifenden Synthese verschiedener Perspektiven im
Sinne eines disziplinentibergreifenden Verstdndnisses.

2.1.3 Landschaftsdimensionen

Kihne und Schonwald (2015: 56) prasentieren vereinfachend vier Dimensionen von Land-
schaften und beriicksichtigen dabei das Verstandnis, wonach «Landschaft zwar durch so-
ziale Prozesse definiert wird, jedoch bei der sozialen Konstruktion von Landschaft aber
auch physische Objekte von Bedeutung sind, da diese zu Landschaft zusammengeschaut
werden». Kihne und Schonwald (2015: 56) definieren vier Dimensionen von Landschaft
(im Sinne des sozialkonstruktivistischen Verstandnisses) wie folgt:

Die gesellschaftliche Landschaft umfasst die Gesamtheit an Vorstellungen von jenem, was
gesellschaftlich unter Landschaft zu verstehen ist oder mit ihr konnotiert werden kann,
wahrend die individuell aktualisierte Landschaft die personliche Konstruktion einer Land-
schaft durch die individuelle Person umfasst. Der externe Raum ist als physisch-materieller
Raum zu verstehen (= die externe Welt der Objekte; auch virtuelle Komponenten mitein-
schliessend). Die angeeignete physische Landschaft umfasst all jene Objekte des physisch-



materiellen Raumes, die basierend auf den gesellschaftsbezogenen Deutungen in Gesamt-
betrachtung als Landschaft definiert werden. (Kihne & Schénwald 2015: 56)

Die Dimensionen von Landschaft nach Kiihne und Schénwald (2015: 56) verdeutlichen die
komplementaren Wechselwirkungen der (auch in vorangehenden Definitionen oft genann-
ten) Hauptaspekte resp. -subjekte im Landschaftskonstruktionsprozess — namentlich der
Gesellschaft, des Individuums und des physisch-materiellen Raumes (mit seiner Deutungs-
zuweisung), welche in der Konstruktion von Landschaft eingebunden sind.

Dieselben Hauptelemente weist im Kern auch das 4-Pole-Modell der Landschaftswahrneh-
mung nach Backhaus et al. (2007: 41ff.) auf. Anhand des Modells wird die Wahrnehmung
von Landschaft entlang der vier Pole des Individuums (subjektiv), der Gesellschaft (in-
tersubjektiv) sowie der Natur (physisch) und der Kultur (symbolisch) eingebettet (Backhaus
et al. 2007: 41). Daneben ermdglichen unterschiedliche Dimensionen der Landschaft einen
jeweiligen thematischen Perspektivenfokus auf den Raum (Backhaus et al. 2007: 45). So
lassen sich innerhalb der vier Pole die korperlich-sinnliche, asthetische, identifikatorische,
politische, 6konomische und die 6kologische Dimension als eine Art «Fokuslinse» auf den
betrachteten Raum resp. (deutungsrelevanten) Teilaspekt der Landschaft(-wahrnehmung)
verstehen (Backhaus et al. 2007: 45ff.). Damit orientieren sich auch Backhaus et al. (2007:
41ff.) an einer konstruktivistischen landschaftstheoretischen Ausrichtung, wobei sich die
sozialen Konstruktionsprozesse innerhalb des durch die vier Pole aufgespannten Feldes
anhand der Dimensionen in ihrer Deutungszuweisung kontextbasiert charakterisieren las-
sen.

2.1.4 Landschaftstheorie — ein Fazit

Nach diesem Uberblick (iber Teile der Landschaftstheorie in seinen Grundziigen (Land-
schaftsbegriffsdefinitionen, Landschaftsperspektiven und -dimensionen) erschliesst sich
nicht eine Ubergeordnete und leitende Landschaftsbegriffsdefinition, sondern eine Vielzahl
an mdoglichen Perspektiven, in welche sich die vorliegende Arbeit einbetten lasst. Obgleich
sich im breiten landschaftstheoretischen Forschungsdiskurs insbesondere die konstrukti-
vistischen Ansatze etabliert haben, lassen sich verschiedene Konzepte und Perspektiven
unterscheiden, die auf unterschiedliche Art und Weise versuchen, das Phanomen Land-
schaft oder Teilaspekte davon durch unterschiedliche Ansatze oder «Fokuslinsen» besser
zu verstehen resp. zu erklaren. Zusammenfassend lassen sich dabei vereinfachtere (posi-
tivistische), umfassendere/komplexere (konstruktivistische) und komplementar/interdiszip-
lindr ausgerichtete (neopragmatische) Ansatze unterscheiden, wobei sich der jeweilige Be-
griffsrahmen je nach Anwendung und Forschungsfeld und -ziel teils unterschiedlich (sprich
enger/weiter/vereinfachter/komplexer) fassen lasst, resp. deuten lassen soll. Basierend auf
dem existierenden Pluralismus in der Landschaftstheorie wird im nachfolgenden Kapitel
schliesslich konkret dargelegt und definiert, welchen Ansdtzen in der vorliegenden Arbeit
in Anbetracht des Forschungsziels eine besondere Relevanz beigemessen wird.



2.1.5 Landschaftsbegriff in vorliegender Arbeit

Soll Landschaft nicht nur in einzelnen Aspekten untersucht werden und eine Ubergreifende
Methodenanwendung ermdglichen, werden gemass Kiihne (2018), Berr et al. (2019) und
Kihne & Jenal (2021) auch unterschiedliche theoretische Perspektiven benétigt. Hierbei
bietet sich fir interdisziplindre Arbeiten (wie die vorliegende) insbesondere der neoprag-
matische Ansatz an. Im neopragmatischen Sinne kann in dieser Arbeit gleichermassen von
einem (sozial-)konstruktivistischen Landschaftsverstéandnis ausgegangen werden, welches
die individuell-subjektive Wahrnehmung und Deutung im Sinne der Konstruktion unter Ein-
bezug zugrundeliegender gesellschaftlicher Praferenzen, Prozesse und Dynamiken ber{ick-
sichtigt ((inter-)subjektive Deutungsprozesse, qualitative Methoden bedeutsam), wahrend
die positivistische Perspektive mit ihrer vereinfachenden Dekonstruktion gleichermassen
als deutungsloser/objektiver Teilaspekt davon (im Sinne eines externen Raumes erst als
Ausgangspunkt fiir die physische Aneignung der Landschaft) verstanden werden kann (ob-
jektiv beschreibbar, quantitative Methoden zuldssig).

Anhand der vier Dimensionen nach Kihne und Schénwald (2015: 56) lasst sich dies wie
folgt konkretisieren resp. vereinfachend verdeutlichen:

gesellschaftliche Landschaft konstruktivistisch (qual.)

individuell aktualisierte Landschaft  konstruktivistisch (qual.)
neopragmatisch
externer Raum positivistisch (quant.)

angeeignete physische Landschaft  konstruktivistisch (qual.)

Da in der vorliegenden Arbeit der primare Fokus auf Landschaftsbeitrdgen und damit im-
plizit auf der Darstellung und Charakteristik dargestellter Orte liegt, sind der Abgebildete
(externe) Raum mit seinen Elementen und (Be-)Deutungen von besonderer Relevanz. Eine
Analyse effektiver Bildbeitréage in ihrer Elementkomposition wird dabei im Grundsatz deu-
tungsarm bleiben (positivistisch), wéhrend die symbolische Aufladung und Deutungszuwei-
sung ebendieser Landschafts-/ Bildelemente in ihrer Wahrnehmung deutungsgepragt, viel-
schichtig und pluralistisch sind (vgl. Anhang 1). Gleichzeitig kann im Rahmen der vorlie-
genden Arbeit der Raum von Social Media (welcher im nachfolgenden Kapitel im land-
schaftstouristischen Kontext vertieft ausgefiihrt wird) selbst als ein Raum der Konstruktion
und Reproduktion verstanden werden kann, in welchem sich die Deutungslogiken im kon-
struktivistischen Sinne verdeutlichen, manifestieren und reproduzieren. Die neopragmati-
sche Landschaftsreproduktionslogik dieser Arbeit ldsst sich in einen Teil der bildlichen Dar-
stellung der physisch-reellen Landschaft — bestehend aus verschiedenen Landschaftsele-
menten — einteilen, der im Sinne eines positivistischen Fokus einen objektiven, deutungs-
armen Charakter aufweist. Daneben wird —sobald das Bild in den «Deutungsraum» eintritt
(hier der digitale Raum von Social Media), der durch das Individuum und die Gesellschaft
Zuschreibungen erfahrt — ein konstruktivistischer Fokus bedeutsam. In diesem Teil stehen
(inter-)subjektive Deutungen und Interpretationen im Zentrum, was schliesslich eine Re-
produktion der Landschaft ermdglicht.



2.2 Landschaft & @&
Tourismus(-theorie)

Landschaft stellt ungeachtet des Verstandnisses — ob als physischer Raum materieller Aus-
pragungen oder als soziokulturell eingebettete Konstruktion — wichtige Grundlage fiir den
Tourismus und die Einbettung verschiedener touristischer Aktivitaten dar (Aschenbrand
2019: 631). Aufgrund der gegenseitigen Beziehung entwickelten sich im Laufe der Zeit
verschiedene Ansdtze und Konzepte, in welchen deren Relationen zueinander im Fokus
stehen (Kihne et al. 2023: 4). Die Zusammenhadnge zwischen Tourismus und Landschaft
werden in den anschliessenden Kapiteln vertieft aus- und der Begriff des Landschaftstou-
rismus und der Tourismuslandschaft eingefihrt.

2.2.1 Tourismus im Wandel

Tourismus hat sich im Laufe der Zeit immer wieder verandert (Freytag 2023: 39). Touris-
mus und Veranderungen in ebendiesem lassen sich stets eng mit dem jeweiligen Kontext
der Gesellschaft, Kultur, Politik und Wirtschaft verbinden (Freytag 2023: 35). Durch die
Vielzahl an Einflussfaktoren im Tourismus (und damit auch im Landschaftstourismus) ist
dieser in seinem Wesen und seinen Auspragungen sehr dynamisch.

Wahrend sich lange Zeit nur die reichste Schicht das Reisen leisten konnte, fand im Laufe
des 19. und insbesondere ab Mitte des 20. Jahrhunderts mit dem Wohlstandsgewinn (ein-
hergehend mit erhdhten Lohnniveaus) und gleichzeitigem Mobilitdtsgewinn durch den Auf-
und Ausbau von Fernverkehrsinfrastruktur (u.a. Strasse, Schiene, Luftfahrt) ein Wandel im
Tourismus statt (Freytag 2023: 40). Tourismus wurde so zunehmend der breiten Masse
zuganglich — (grossere) Distanzen waren zudem deutlich schneller iberwindbar (Freytag
2023: 40). So wurde das Reisen und Tourismus allgemein zum Massenphanomen, welches
breite Teile der Gesellschaft zunehmend als Teil des Lebens fiir sich entdeckten und prak-
tizierten (Freytag 2023: 39). Daneben hat die Entwicklung neuer Technologien gegen Ende
des 20. Jahrhunderts den Tourismus weiter gepragt und verandert. Mit der Erfindung des
Internets und mit dem Aufkommen und der verbreiteten Nutzung von Social Media seit
rund einem Jahrzehnt pragen und verdndern technologische Entwicklungen zunehmend
auch die Dynamiken in der Welt des Tourismus (Freytag 2023: 36). Mit den Entwicklungen
im Tourismus des 20. und 21. Jahrhunderts — namentlich dem Wohlstands- und Mobilitats-
gewinn (Tourismus als Massenphdanomen) und der Digitalisierung sowie Social Media
(Technologisierung) — werden nebst den positiven Konnotationen (wie Freiheit,



interkulturelle Austausche, Starkung der Regionalokonomie) vermehrt auch die negativen
Aspekte und Folgen der touristischen Aktivitdten prasent (u.a. die verstarkte Konzentra-
tion/Akkumulation des touristischen Nutzungsdruckes in sogenannten Hotspots) und so-
wohl in der Wissenschaft wie auch in der Gesellschaft und in der medialen Landschaft
diskutiert (Freytag 2023: 39f., Sprick et al. 2023: 0.S.).

Der Begriff des Tourismus kann gemass der nach Freytag (2023: 37) vielzitierten Definition
der Welttourismusorganisation (UNWTO 2025) wie folgt beschrieben werden:

«Tourismus ist ein soziales, kulturelles und wirtschaftliches Phdnomen, das die Bewe-
gung von Menschen in Lander oder an Orte ausserhalb ihrer gewohnten Umgebung zu
personlichen oder geschaftlichen/beruflichen Zwecken mit sich bringt.» (UNWTO 2025,
eigene Ubersetzung)

Auch wenn sich die Auspragungen und Dynamiken im Tourismus im Laufe der Zeit und
insbesondere im vergangenen Jahrhundert stark verandert haben, so ist das begriffliche
Verstandnis vergleichsweise zeitlos. Die definitionsrelevante Einbettung in die sozio-kultu-
relle und wirtschaftliche Umwelt, die grundlegende Idee der Ortsverschiebung sowie die
Mdglichkeit verschiedener Zwecke ebendieser Mobilitdt lassen sowohl die touristischen Ak-
tivitaten der letzten Jahrhunderte wie auch jene der heutigen Zeit erfassen.

Heute lassen sich innerhalb des Oberbegriffs des Tourismus eine Vielzahl spezifischer Sub-
formen mit unterschiedlichem Charakter und Fokus unterscheiden, in welchen sich die Viel-
falt an Auspragungen und obengenannten Intersektionen im Tourismuskontext widerspie-
geln (UNWTO 2025). Im nachsten Kapitel wird vertieft auf jene Subformen eingegangen,
welche im Kontext des Landschaftstourismus von besonderer Bedeutung sind.

2.2.2 Landschaftstourismus & Tourismuslandschaft

Im Tourismus stellen Landschaften vielerorts ein zentrales Angebotselement dar (Mdiller
2011: 937). Die gegenseitige Beziehung zwischen Tourismus und Landschaft beschreiben
Aschenbrand und Rein (2023: 175) folgendermassen:

«Landschaft gilt als Ressource des Tourismus und gleichzeitig pragt der Tourismus
unsere landschaftlichen Idealvorstellungen.»

Wahrend die UNWTO (2025) keine spezifische Definition fiir Landschaftstourismus vor-
sieht, finden sich unter den erweiterten resp. spezifischen Tourismusdefinitionen drei Tou-
rismusformen, in welchen Landschaft eine wichtige Rolle spielt. Ldndlicher Tourismus (rural
tourism), Abenteuertourismus (adventure tourism) sowie alpiner resp. Bergtourismus
(mountain tourism).

Vereinfachend lasst sich Landschaftstourismus als eine implizite Kombination der drei Land-
schaft umfassenden Tourismusformen ableiten. Mit der genaueren Betrachtung der drei



Definitionen lasst sich zudem die Bedeutung und Rolle/Funktion von Landschaft innerhalb
des (Landschafts-)Tourismus besser verstehen.

Landlicher Tourismus ist eine Art von touristischer Aktivitat, die im Allgemeinen mit natur-
bezogenen Aktivitdten, Landwirtschaft, landlicher Lebensweise/Kultur, Sehenswirdigkeiten
etc. zusammenhadngt. Landliche Tourismusaktivitdten finden in nicht-stadtischen (landli-
chen) Gebieten mit folgenden Merkmalen statt: Geringe Bevdlkerungsdichte, land- und
forstwirtschaftlich gepragte Landschaft und Landnutzung und traditionelle Sozialstruktur
und Lebensweise. (UNWTO 2025, eigene Ubersetzung)

Unter Abenteuertourismus versteht sich eine Form des Tourismus, die in der Regel an
Reisezielen mit besonderen geographischen und landschaftlichen Gegebenheiten stattfin-
det und in der Regel mit korperlicher Aktivitat, kulturellem Austausch, Interaktion und Aus-
einandersetzung mit der Natur verbunden ist. (UNWTO 2025, eigene Ubersetzung)

Bergtourismus ist eine Art von touristischer Aktivitat, die in einem definierten und begrenz-
ten geographischen Raum wie Higeln oder Bergen stattfindet, mit besonderen Merkmalen
und Eigenschaften, die mit einer spezifischen Landschaft, Topografie, Klima, Biodiversitat
(Flora und Fauna) und lokalen Gemeinschaft verbunden sind. (UNWTO 2025, eigene Uber-
setzung)

Als charakteristisch fiir den abgeleiteten Landschaftstourismus erweist sich die Kulisse, be-
stehend aus den physischen Eigenheiten des besuchten Raumes mit der Einbettung von
Aktivitaten in ebendiesem, was zur touristischen Aneignung des Raumes fiihrt (Aschen-
brand 2017: 68). Dabei zeigen sich sowohl positivistische wie auch konstruktivistische As-
pekte der Landschafstheorie.

Die obengenannten Definitionen verdeutlichen, wie Landschaft in den jeweiligen Touris-
musformen als eine Art Gefass resp. Kulisse fungiert, innerhalb welcher touristische Akti-
vitdten unterschiedlicher Art stattfinden konnen. Gleichzeitig zeigen sie, dass im Land-
schaftstourismus nicht jede Landschaft als Tourismuslandschaft gesehen werden kann, da
Landschaften «spezifische» Eigenheiten zu erfiillen haben. Ob eine Landschaft sogenannte
touristische Aneignung erfahrt und damit implizit zur «Tourismusdestination» wird, hangt
dabei von verschiedenen Faktoren ab. Eine wichtige Rolle spielen landschaftliche Idealvor-
stellungen in der Gesellschaft (Aschenbrand & Rein 2023: 175). Zunachst besteht im &s-
thetischen Sinne eine Préferenz flr das Schdne und Erhabene gegenlber dem Hasslichen
(Baur & von Kiirten 2023: 772). Auch bestehen Praferenzen in Bezug auf bestimmte phy-
sische Elemente. Landschaftsbilder mit Gewassern beispielsweise werden generell positiver
bewertet (Rodewald & Baur 2025: 174). Als schén und atemberaubend wahrgenommene
landschaftliche Kulissen werden grundsatzlich bevorzugt besucht (Baur & von Kiirten 2023:
772). Zudem weisen Tourismuslandschaften gemass obigen Definitionen stets spezifische
physische Gegebenheiten auf — seien es landliche / landwirtschaftlich gepragte, topogra-
fisch «interessante» Landschaften (z.B. mit Bergen oder Hiigeln) oder Raume mit anderen
besonderen/charakteristischen Merkmalen. Im touristischen Kontext wird Landschaft ge-
mass obigen Definitionen auch als ein gestalteter, konfigurierter Raum (mit physisch-



materiellen Elementen) beschrieben (Wohler 2023: 48). Dieser Aspekt der Tourismusland-
schaft lasst sich im Sinne einer positivistischen Perspektive einordnen (vgl. Kapitel 2.1.2).

In Bezug auf die generell zu erfiillenden Merkmale einer Tourismuslandschaft/-destination
resp. deren Kulisse sind nebst den spezifischen physischen Charakteristiken jedoch auch
individuelle und kollektive Bedeutungszuweisungen relevant (Wdéhler 2023: 56). Im Sinne
der konstruktivistischen Landschaftsperspektiven (vgl. 2.1.2) kreiert sich erst durch diese
Zuweisungen eine Tourismuslandschaft, die Uber die physische Kulisse hinausgeht. Anhand
der Zuschreibung bedeutungsvoller Raume und Landschaften durch Touristinnen und Tou-
risten werden sogenannte Destinationslandschaften oder Tourismuslandschaften konstru-
iert und reproduziert (Wohler 2023: 56, 63). Zugleich werden durch die Bedeutungszuwei-
sung Tourismuslandschaften oft idealisiert und mit Erwartungen aufgeladen (Kihne und
Berr 2023: 108). «Touristen suchen das Typische und wollen die Stereotype bestatigt se-
hen» (Aschenbrand 2017: 68). Damit fliessen in der Konstruktion von Tourismuslandschaf-
ten auch Aspekte des nation building ein (Eizemiiller 2023: 149). So werden Landschaften
durch Idealisierung und Romantisierung, durch identifikatorische Elemente und symboli-
sche Aufladung hin zu spezifischen national gepragten Tourismuslandschaften (z.B. zu je-
ner einer «heimatlichen, schweizerischen Landschaft») (Kihne & Berr 2023: 108, Fischer
& Stock 675). Schliesslich kénnen sich besonders bedeutsame Tourismuslandschaften oder
Teilelemente ebendieser zu Destinationen oder Punkten mit besonderer Relevanz (POIs)
(auch Attraktionen/Sehenswirdigkeiten) entwickeln (Aschenbrand & Rein 2023: 175,
Aschenbrand 2017: 68). Im Prozess der bedeutungsgeladenen Reproduktion ebensolcher
Orte oder Landschaften kdénnen im raumlich stark konzentrierten Destinationstourismus
auch Nutzungskonflikte entstehen (Aschenbrand & Rein 2023: 175). Kihne und Berr (2023:
101) sprechen von der «Dominanz» des Tourismus in Landschaften anhand des Konzepts
den sogenannten fourismscapes — Landschaften, die durch den Tourismus wesentlich ge-
pragt werden. In diesem Zusammenhang lasst sich auch der Begriff des Overtourism ein-
ordnen — ein Zustand, der vorliegt, wenn die Pragung durch Tourismus problematische
Auswirkungen hat und Konflikte an Tourismusdestinationen auftreten (Kihne und Berr
2023: 108).

Aus den landschaftstouristischen Definitionen gehen schliesslich nebst dem spezifisch de-
finierten physischen Raum insbesondere der Prozess der effektiven touristischen Aneig-
nung touristischer Landschaften hin zu Attraktionen hervor, wobei der physische Raum mit
seinen Elementen eine wichtige Grundlage innerhalb des Zuschreibungsprozesses darstellt.

Im Kontext vorliegender Arbeit stehen insbesondere Schweizer Tourismuslandschaften im
Vordergrund, wobei sich unter Tourismuslandschaften in der Folge jene Landschaften ver-
stehen, die im Landschaftstourismus von Bedeutung sind und sich durch entsprechende
spezifische physische Eigenheiten sowie durch touristische Aktivitaten und Prozesse der
Aneignung, Bedeutungszuweisungen und Reproduktion auszeichnen. Das Landliche, Alpine
und Abenteuerliche, welches die Definition des Landschaftstourismus umfasst, ist auch auf
die Tourismusrealitat der Schweiz anwendbar. Entsprechend wird im Kontext der Schweizer
Tourismuslandschaften auf die Definitionen gemass vorliegendem Kapitel zuriickgegriffen.



2.2.3 Schweizer Landschaftstourismus & Tourismuslandschaften

Gemass Kiihn (2000: 68) gilt die einmalige Landschaft als «wichtigstes Kapital, welches
der Schweizer Tourismus zu bieten hat». Berge, Wasser und Landschaft generell charak-
terisieren dabei die Top-Attraktionen (Kiihn 2000: 206). Eindriickliche See- und Bergland-
schaften, wie wir sie in der Schweiz finden, bilden fiir Touristinnen und Touristen gerne
besuchte Anziehungspunkte (Kiihn 2000: 117). So werden Landschaften mit beschriebenen
Charakteristiken oftmals als typisch schweizerisch angesehen. Zudem entwickel(te)n sich
die entsprechenden Orte und Regionen mit besonders schénen Landschaften in der
Schweiz haufig zu Tourismuslandschaften (vgl. tourismscapes, Kapitel 2.2.2) resp. -desti-
nationen. Zusatzlich zu den landschaftlichen Gegebenheiten pragen auch das Klima, die
lokale Bevdlkerung sowie weitere verfiigbare Angebote die Tourismusdestinationen (Kihn
2000: 39). Entscheidend bleiben im touristischen Angebot einer Destination nebst den so-
zio-kulturellen Verhéltnissen und dem Standard der allgemeinen Infrastruktur insbesondere
die natlrlichen Gegebenheiten — u.a. das Landschaftsbild und die Topografie (Kihn 2000:
38). Auch landschaftsbezogene Fahrten durch Tourismuslandschaften — etwa mit der Bahn
(siehe Abb. 3) oder mit touristischen Spezialverkehrsmitteln wie Luftseil-, Zahnrad- oder
Standseilbahnen — zahlen zu den typischen Attraktionen der Schweiz (Kiihn 2000: 43).
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Abb. 3 Beispiel einer Schweizer Tourismuslandschaft — der Bernina Express auf dem Bern-
inapass (eig. Darstellung)

Im Kontext von Tourismuslandschaften sind die administrativen Destinationsgrenzen (z.B.
kantonal) oft nicht entscheidend — eine Landschaft gilt im touristischen Sinne als primar
schweizerisch (Kiihn 2000: 168); ganz im Sinne des nation buildings (vgl. Kapitel 2.2.2).
Zudem gilt: Wird die Grundlage einer Tourismusdestination (z.B. Landschaft) léngerfristig
zerstort, folgt ein touristischer Attraktivitdtsverlust (Kiihn 2000: 143). Auch kann ein At-
traktivitatsgewinn (z.B. durch Social Media) durch den erhéhten Nutzungsdruck indirekt zu
einem langerfristigen Attraktivitdtsverlust fiihren (vgl. Sprick et al. 2023: 0.S.).
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Grundsatzlich sind Landschaften in der Schweiz bundesweit durch entsprechende Gesetze
(z.B. NHG), Verordnungen (z.B. NHV) und Inventare (z.B. VBLN) geschiitzt (Bundesamt fiir
Umwelt BAFU 2014). Zudem starkt die Raumplanungspolitik die Landschaftserhaltung
durch mehrere Revisionen des Raumplanungsgesetzes (RPG) (Bundesamt flir Raument-
wicklung ARE 2024). Die bundesweite Verankerung und Starkung des Landschaftsschutzes
zeigen den hohen Stellenwert, welcher den Landschaften innerhalb der Gesellschaft beige-
messen wird. So gilt: In tourismuspolitische Entscheidungen werden allfallige Auswirkun-
gen auf die Landschaft in der Regel stets miteinbezogen (Kiihn 2000: 114). Der Erhalt der
Landschaft — insbesondere naturnaher Rdume — steht nicht zuletzt auch im Kontext eines
bewusst und nachhaltig ausgerichteten Tourismus im Mittelpunkt (Kiihn 2000: 210).

«Schweiz Tourismus» ist die nationale Tourismusorganisation, welche die «Destination
Schweiz» international durch Marketing positioniert und bewirbt (Kiihn 2000: 82). Dass
einzigartige Landschaften dabei eine tragende Rolle spielen, verdeutlicht die Positionierung
der Schweiz als touristische Feriendestination (Kihn 2000: 87) (siehe Abb. 4). Neben
«Schweiz Tourismus» existieren touristische (Gross)-regionen sowie lokale/regionale Tou-
rismusorganisationen mit jeweils eigener Destinationsvermarktung (Kihn 2000: 82).

Tourismusdestination
Schweiz

Abb. 4 Positionierung der Schweiz als touristische Destination nach Kihn (2000: 87) (eig.
Bearbeitung)

In der touristischen Vermarktung gelten eindriickliche, imposante Landschaftsbilder als
emotional bertihrend (Kiihn 2000: 224). Entsprechende Beitrage von Tourismuslandschaf-
ten auf Social Media-Plattformen wie Instagram werden daher heute im Kontext des
Schweizer Tourismus(-marketing) zunehmend relevant, wobei sowohl das offizielle Schwei-
zer Tourismusmarketing als auch private «Influencer» in der Vermarktung von Tourismus-
destinationen involviert sein kdnnen (Fassmann & Moss 2016: 17). Damit akzentuiert sich
die touristische Nutzung in der Schweiz vermehrt auf sogenannte (landschaftstouristische)
Hotspots (Sprick et al. 2023: 0.S.). In diesem Zusammenhang wird im folgenden Kapitel
die Rolle von Social Media und Instagram im Landschaftstourismus weiter vertieft.



2.3 Social Mediaim g
Landschaftstourismus

Mit dem Durchdringen von Social Media in die verschiedensten Lebens- und Alltagsbereiche
nehmen Social Media-Plattformen mittlerweile eine zentrale Rolle in unserer Gesellschaft
ein (Kaussen 2021: 3, 44ff.). Auch im Kontext von Landschaft und Tourismus hat sich seit
der Jahrtausendwende und insbesondere im vergangenen Jahrzehnt mit Social Media ein
wichtiger neuer, multidimensionaler und komplexer «Akteur» etabliert, welcher vermehrt
in die Diskussionen eingebracht wird und als wichtiger mitzubericksichtigender Faktor
identifiziert wurde, da er die entsprechenden Dynamiken in Landschaft und Tourismus
massgeblich verandert resp. mitpragt (Kihne et al. 2023: 7). Nebst neuen Technologien
und digitalen Raumen, welche sich Uber die Zeit entwickelten, steht den Social Media-
Plattformen in ihrer Breite (rdumliche und thematische Verbreitung) und Tiefe (Menge an
Daten, Algorithmen basierte Akzentuierung) eine neue Dimension an Relevanz und Einfluss
zu (Kaussen 2021: 44ff.). In diesem Kapitel steht daher die Rolle von Social Media im
Kontext von Landschaftsdarstellungen und insbesondere in Bezug auf Landschaftstouris-
mus resp. Tourismuslandschaften im Vordergrund. Innerhalb von Social Media wird zudem
spezifisch auf die Plattform Instagram eingegangen, welche (wie bereits dargelegt) im
landschaftstouristischen Kontext eine besondere Relevanz aufweist. Zudem wird aufzeigt,
wie entsprechende thematische Beitrdge aufgebaut sind und wie sich diese analysieren
lassen. In diesem Zusammenhang wird auch der aktuelle Stand der Wissenschaft dargelegt
sowie neue resp. ergdanzende Ansatze und Mdglichkeiten aufgezeigt, die im Rahmen der
vorliegenden Arbeit von Bedeutung sind.

2.3.1 Social Media im Landschaftstourismus
Der Begriff Social Media umfasst gemdss Definition der Dudenredaktion (0.].) folgendes:

Die «Gesamtheit der digitalen Technologien und Medien wie Weblogs, Wikis, soziale
Netzwerke u. A., (iber die Nutzerinnen und Nutzer miteinander kommunizieren und In-
halte austauschen kdnnen».

Innerhalb von Social Media unterscheiden Kaplan und Haenlein (2010: 62) unter Berick-
sichtigung des Grades an Selbstdarstellung sowie der medialen Prasenz/Einfluss sechs Ka-
tegorien: Blogs (z.B. Twitter, Twitch), Kollaborative Projekte (z.B. Wikipedia), soziale



Netzwerke (z.B. Facebook, Instagram), «content communities» (z.B. Youtube), virtuelle
soziale Welten und virtuelle Spielwelten (z.B. World of Warcraft).

Die Grundidee von Social Media liegt im Vernetzen unter Freunden und Bekannten, im
Informationsaustausch und im Einbringen und Teilen persdnlicher Meinungen sowie Er-
moglichen gegenseitiger Interaktion (Kaussen 2021: 48). Die Kommunikationswege in
Social Media sind dabei besonders vielschichtig — Bild-, Text-, Video-, Audiobeitrage oder
kombinierte Formen davon kdnnen erstellt, mit Gestaltungsmitteln bearbeitet und schliess-
lich geteilt werden (Kaussen 2021: 45). Dazu stehen den Nutzenden innerhalb der jeweili-
gen Beitrdge und Netzwerke verschiedene Interaktionsmdglichkeiten zur Verfligung (z.B.
«Liken», «Kommentieren», «Abonnieren» etc.) (Kaussen 2021: 45).

In vorliegender Arbeit wird die Definition auf das Versténdnis im alleinigen Sinne sozialer
Netzwerke beschrankt. Diese Definition umfasst Plattformen wie z.B. Facebook, Instagram,
Snapchat, Tiktok und andere mehr (Kaussen 2021: 48). Diesen Plattformen wird heute das
grosste Einflusspotential zugeschrieben und so spielen sie auch im Landschaftstourismus
eine zunehmend bedeutsame Rolle (Kaussen 2021: 48). Werden Landschaftsbilder auf
Plattformen von Social Media geteilt, wird eine Vielzahl von Menschen erreicht und damit
deren Verstandnis von Landschaft oder der spezifisch dargestellten Tourismuslandschaft
gepragt. Uber Plattformen wie Instagram wird dabei oftmals ein spezifisches Bild von Tou-
rismusdestinationen und -landschaften vermittelt (Baur & von Kirten 2023: 784). Folglich
kénnen solche Beitrage beeinflussen oder verandern, wie die konsumierenden Nutzenden
solche Landschaften (digital und/oder physisch) wahrnehmen, bewerten und reproduzie-
ren. Unter der Annahme, Landschaft sei ein durch Prozesse reproduziertes Konstrukt, so
ist die Macht von Social Media als einwirkende Konstruktionseinheit und Reproduktionsme-
dium eminent. In einem Zeitalter des global praktizierten Tourismus (und implizit global
bestehenden Interesses an Tourismuslandschaften innerhalb der spezifischen Form des
Landschaftstourismus) kommen Social Media als ebenfalls weltweit zugdngliche und ge-
nutzte Informations- und Inspirationsquelle besondere Relevanz zu. Tourismuslandschaf-
ten werden schliesslich zunehmend auch digital konsumiert, konstruiert und reprasentiert
— wobei zurzeit primar die Plattform Instagram mit ihrem visuell-asthetischen Fokus von
besonderer Bedeutung ist (Klausner & Kirr 2023: 741). Entsprechende Beitrdge kdnnen —
sei es durch gestalterische Mittel oder symbolische Aufladung — im Sinne des nation buil-
dings touristische Landschaftsvorstellungen kreieren, bestatigen und manifestieren. Dazu
gibt es gemass Etzemiiller (2023: 149) «hinreichend viele Studien und Quellen, die [...]
belegen, dass Landschaften medial konstruiert und materiell gestaltet wurden, um Touris-
ten anzuziehen, die helfen sollten, diese Konstruktionen zu nationalisieren.»

Zusammenfassend existieren im Uberlappungsfeld zwischen Landschaft, Tourismus und
Social Media global verankerte, komplexe Wechselwirkungen. Die Reproduktion von Land-
schaft findet fortan nicht nur im physischen, sondern mit Social Media insbesondere auch
im digitalen und global eingebetteten Raum statt. (Kaussen 2021: 44ff.)



2.3.2 Social Media in wissenschaftlichen (Tourismus-) Landschaftsstudien

Mit der Zunahme der Bedeutung von Social Media im gesamtgesellschaftlichen Kontext
halten auf den Plattformen geteilte Inhalte und nutzergenerierte Daten vermehrt auch Ein-
zug in wissenschaftliche Diskussionen. Auch wenn Stand heute noch wenig ausgeschdpft,
so ist auch im wissenschaftlichen Bereich das Potential entsprechender Analysen (basie-
rend auf den auf Social Media geteilten Beitrdgen als Ausgangsdaten) erheblich (Masdari
& Hosseini 2021: 59ff., Kaussen 2021: 162). Denn geteilte, nutzergenerierte Daten auf
Plattformen wie Instagram oder weiteren Sharing- oder Tracking-Diensten wie FlickR oder
Strava beinhalten stets auch Informationen beziglich des Verhaltens resp. der Nutzung
und Wahrnehmung des dargestellten Raumes sowie Hinweise zu landschaftsbezogenen
Praferenzen oder sogenannten Points of Interest (POI) resp. «Orte von Bedeutung/Inte-
resse» (Kaussen 2021: 2). Die Mdoglichkeit, POI zu erfassen und zu erfahren, welche Teile
einer Landschaft wie genutzt werden und welche Bedeutung erfahren, hat in der Wissen-
schaft bereits vermehrt Anwendung gefunden (Kaussen 2021: 2). Entsprechende Beitrage
auf Social Media haben jedoch nicht nur das Potential, POI zu identifizieren oder die Wahr-
nehmung der Menschen zu beeinflussen und zu bestimmten Aktivitdten zu bewegen, son-
dern stellen auch eine Datenquelle dar, welche ohne die zeitintensiven Methoden von In-
terviews oder Umfragen eine Vielzahl an weitgehend ungefilterten Interaktionen und durch
Beobachtung nicht gleichermassen erfassbare Informationen in Bezug auf die Wahrneh-
mung einer Landschaft beinhaltet sowie Meinungen und Werte widerspiegelt (Kinder-Kur-
landa 2020: 113, Kaussen 2021: 2). So zeigen u.a. Purves et al. (2011), Derungs & Purves
(2013), Dunkel et al. (2023) anhand georeferenzierter, nutzergenerierter Inhalte auf, wie
Orte und Landschaften nicht nur physisch, sondern auch iber wahrgenommene Qualitaten,
Aktivitaten und kulturelle Bedeutungen beschrieben und raumlich charakterisiert werden
koénnen. Auch im Sinne eines (sozial-)konstruktivistischen Verstéandnisses kommt der digi-
talen und physisch-materiellen Reproduktion von Landschaft daher besondere Bedeutung
zu. Die Social Media-Plattformen sind als Plattformen der Selbstdarstellung (Individuum)
eingebettet in die Resonanz der Mitnutzenden (gesellschaftliches Feedback) und so repro-
duzieren und bewegen sich Inhalte wie z.B. Landschaftsbilder stets im sozialen Konstrukt
und Deutungsfeld bestehend aus gesellschaftlichen Normen und individueller Deutung
ebendieser Inhalte. Die erheblichen Mengen an Bildern und geographischen Informationen,
Textbeschreibungen und Kommentaren, die auf Social Media vorliegen, bieten grosses Po-
tential zur weiteren Auswertung (Kaussen 2021: 4). Um das Potential nutzergenerierter
Daten weiter auszuschépfen, sollten die auf den Plattformen verfiigbaren Informationen
genutzt werden, um die geteilten Bilder, zugehdrige raumbezogene Informationen sowie
benutzerspezifischen Kontexte vertieft zu analysieren (Kaussen 2021: 4). Das Extrahieren
und Analysieren von Social Media-Daten — u.a. mittels Social Media-Harvesting — ist jedoch
in der wissenschaftlichen Praxis noch vergleichsweise wenig etabliert (Kaussen 2021: 2).
Dies lasst sich (nebst dem Fakt, dass Social Media eher jung sind) womdglich auch auf die
neuen Herausforderungen aufgrund von Limitationen (Dunkel et al. 2023: 5) und Unbe-
standigkeit (Komossa et al. 2023: 10) beziiglich der Nutzung bestimmter Plattformen zu-
rickfiihren, welche das wissenschaftliche Arbeiten mit Social Media-Daten mit sich bringt.



Nebst dem Infragestellen grundlegender wissenschaftlicher Arbeitsweisen und der Art und
Weise der wissenschaftlichen Erkenntnisgewinnung erfordert das Einbeziehen von Social
Media-Daten vielmals neue Ansdtze im Bereich der Datenbeschaffung und Herausforde-
rungen beziiglich des Datenzugangs (Kinder-Kurlanda 2020: 115,122). Dazu kommen ethi-
sche und rechtliche Fragen in Bezug auf ebendiese Daten, Fragen der Reprasentativitat
sowie oftmals fehlende Erfahrung in der methodischen Auswertung (insb. in den Sozialwis-
senschaften — verglichen beispielsweise mit den Naturwissenschaften, wo rechenintensive
Methoden und das Arbeiten im skalierten Bereich (Big Data) bereits implizit verankerter
Teil der Disziplin darstellt) (Kinder-Kurlanda 2020: 114,122f.). Um das Arbeiten mit Social
Media disziplinenlibergreifend zu ermdglichen, ist daher in der Wissenschaft vermehrt in-
terdisziplindres Arbeiten gefordert (Kinder-Kurlanda 2020: 124, Cresswell 2014: 159).

Innerhalb der bestehenden Forschung gibt es im Bereich des Landschaftstourismus Stu-
dien, die trotz der Herausforderungen bezlglich der Zuganglichkeit und Datenverfiigbarkeit
sowie eingeschrankter Datenverarbeitungsmdglichkeiten mit der fiir den Landschaftstou-
rismus zentralen Plattform Instagram gearbeitet und dabei erste wichtige Erkenntnisse ge-
wonnen haben (Kaussen 2021: 52). Klausner und Kirr (2023) haben die Rolle von Insta-
gram fiir den Tourismus am Eibsee untersucht. Anhand qualitativer Interviews konnten sie
dabei feststellen, dass ein Zusammenhang zwischen den landschaftstouristischen Aktivita-
ten der BesucherInnen vor Ort und dem Konsum entsprechender Instagram-Beitrage be-
steht (Klausner & Kirr 2023: 741). Dittel et al. (2023) analysierten am Beispiel von Paris
touristische Landschaftsinszenierungen, wobei Darstellungen aus verschiedenen digitalen
Medien (Pinterest, Instagram, Google) betrachtet wurden (Dittel et al. 2023: 557). Dabei
liessen sich mediale Reproduktionsprozesse beziiglich existierender Landschaftsstereotype
erkennen (Dittel et al. 2023: 557f.). Auch Korff und Winsky (2023) haben sich mit den
Konstruktions- und Reproduktionsprozessen von Landschaft auf Instagram beschaftigt.
Korff und Winsky (2023: 641) interessierten sich insbesondere fiir die Vergleiche friiherer
und heutiger Landschaftsinszenierungen. Dabei konnten sie anhand von bildlichen Land-
schaftsreprasentationen der touristischen Schwarzwaldlandschaften Verdanderungen unter
Einfluss des technologischen und gesellschaftlichen Wandels feststellen (Korff & Winsky
2023: 641). Baur und von Kiirten (2023) analysierten anhand ausgewahlter Instagram-
Beitrdge die Konstruktion von Landschaft am Beispiel von Venedig. Eine Bildinhaltsanalyse
und das Auftreten von Stereotypen liessen dabei auf ein idealisiertes und inszeniertes Bild
schliessen, das Uber Instagram digital reproduziert wird (Baur & von Kiirten 2023: 769).

Die dargelegten landschaftstouristischen Studien mit Instagram stiitzen sich bisweilen zu-
meist auf konstruktivistische Aspekte der Landschaftsforschung, qualitative Methoden so-
wie Untersuchungsraume ausserhalb der Schweiz (Baur & von Kiirten 2023: 769, Dittel et
al. 2023: 558, Klausner & Kirr 2023: 741, Korff & Winsky 2023: 641). Grundlage der Studien
bilden dabei oftmals Bildbeitrage, die in einer Bildinhaltsanalyse untersucht werden (Baur
& von Kirten 2023: 769, Dittel et al. 2023: 558, Korff & Winsky 2023: 641). Eingebettet
sind die auf Instagram geposteten Bilder unter anderem in den Diskurs der Landschaftséas-
thetik (Baur & von Kirten 2023: 769, Dittel et al. 2023: 558). Des Weiteren steht in den
bisherigen Analysen stets die Untersuchung bestimmter Regionen mit touristischen



Landschaften, Destinationen resp. POI im Fokus (Baur & von Kiirten 2023: 769, Dittel et
al. 2023: 561, Klausner & Kirr 2023: 741, Korff & Winsky 2023: 641). Eine weitere Gemein-
samkeit entlang der Studien zeigt sich in den Analysen der Bedeutungszuweisungen, die
im Kontext der Reproduktion und Konstruktion ebendieser Orte und Regionen involviert
sind, was sich folglich konzeptionell in den Rahmen der place einbetten lasst, wobei ein
zunachst bedeutungsloser physischer Raum erst durch die zugeschriebene Bedeutung zu
einem bedeutsamen Ort, einem place, wird (Cresswell 2014: 29). Das entsprechende Kon-
zept wird daher auch und insbesondere im Kontext vorliegender Arbeit, in welcher touris-
tische POI eine zentrale Rolle spielen, noch vertieft ausgefihrt (vgl. Kapitel 2.3.4 & 2.3.5).
Nebst raumbezogenen Konzepten deutungsbezogener und konstruktivistischer Verstand-
nisse (wie jenen des place) charakterisieren die weiteren Themen der Asthetik (insb. das
Schéne und das Héssliche) und der touristischen Akkumulation (POI) resp. der (digital
gepragten) Konstruktion und Reproduktion von Landschaft die bestehenden Studien (Baur
& von Kirten 2023: 769, Dittel et al. 2023: 561, Klausner & Kirr 2023: 741, Korff & Winsky
2023: 641). Dabei fliessen zunehmend auch Metadaten ein, die iber die Bildbeitrage hin-
ausgehen, wobei dies in den dargelegten (und auch weiteren, vergleichbaren) Studien (mit
anderen Social Media-Plattformen) erst teilweise der Fall ist. Gleiches gilt fiir die verwen-
deten Methoden, welche sich in den entsprechenden Studien meist nach dem konstrukti-
vistischen Verstandnis an qualitativen Methoden orientieren, wahrend neue, KI-basierte
Ansatze in den bestehenden (Instagram-basierten) Bildinhaltsanalysen keine Rolle spielen.
Im Kontext der noch offenen Forschungsrdume im Zusammenhang mit der Plattform Ins-
tagram im Landschaftstourismus der Schweiz sowie den Potentialen in Bezug auf die Ein-
bindung von Metadaten und erweiterten Methoden der Bildinhaltsanalyse lasst sich vorlie-
gende interdisziplindre Arbeit und Analyse von «Schweizer Instagram PLACES» (SIP) im
Grundsatz innerhalb der dargelegten Themen bisheriger Studien einordnen. Die zugrunde-
liegenden Themen, Konzepte und Methoden werden daher nach einer Einfiihrung in die
Plattform Instagram im Kontext vorliegender Arbeit noch vertieft ausgefiihrt.

2.3.3 Landschaftstourismusbeitrage auf Instagram

Instagram gehdrt mit seinen tber 1 Milliarde aktiven Nutzenden zu den weitverbreitetsten
und einflussreichsten Social Media-Plattformen unserer Zeit (Masdari & Hosseini 2021: 61).
Instagram ist eine vergleichsweise neue Social Media-Plattform (Dittel et al. 2023: 563f.),
die seit 2012 zu Meta (vormals Facebook) gehort und seitdem in ihrer Anzahl Nutzenden
deutlich gewachsen ist (Baur & von Kirten 2023: 774). Die auf Instagram geteilten Inhalte
weisen folglich eine grosse gesamtgesellschaftliche Relevanz und thematische Breite auf
(Held 2021: 80). Gemass Held (2021: 80) sind lediglich jene Inhalte fiir Instagram unge-
eignet, «die visuell nicht ansprechend inszeniert werden kdnnen». Bei den Beitragen auf
Instagram stehen die Bildinhalte im Zentrum (Baur & von Kiirten 2023: 774). Dies verdeut-
lichen bestehende Einschrankungen in Bezug auf die optionalen Beschreibtexte der Bilder
und Videos, welche maximal 2200 Worter und hdchstens 30 Hashtags umfassen diirfen
(Fassmann & Moss 2016: 13). Hashtags haben die Funktion, die geteilten Bilder und Videos



entsprechend ihrer Botschaft anhand bestimmter Schlagworter erkennbar und in gezielten
Suchen fiir Nutzende auffindbar zu machen (Baur & von Kiirten 2025: 775). Fir die aktive
Nutzung und das Abrufen von Fotos und Videos ist eine datenbasierte (kostenlose) Mit-
gliedschaft notwendig. Beitrage auf Instagram kdnnen zudem selektiv — sprich privat oder
offentlich zuganglich — geteilt werden (Baur & von Kiirten 2025: 775). Eine zentrale Funk-
tion von Instagram ist die Filteranwendung (Pein 2014: 401). Eine Vielzahl von Filterm&g-
lichkeiten steht den Nutzenden zur Auswahl, um aus «durchschnittlich wirkenden» oder
«asthetisch wenig attraktiven» Bildern qualitativ hochwertigere, «ansehnliche Bilder» zu
erstellen (Pein 2014: 401). Daneben gibt es Interaktionsmdglichkeiten wie die Like- oder
Kommentarfunktion (Pein 2014: 401). Mit dem primar bildbasierten, visuell-asthetischen
Fokus, der Vielzahl an wirksamen Filtermdglichkeiten sowie der weit verbreiteten Nutzung
hat sich Instagram auch im Bereich der Landschaftsdarstellungen zu einer der bedeutsams-
ten Plattformen entwickelt (Kaussen 2021: 48, Pein 2014: 401). Klausner und Kirr (2023:
741) bestatigen, dass durch den Konsum von Social Media die Landschaftsvorstellungen
der Menschen beeinflusst wird. Instagram spielt dabei eine zentrale Rolle (Klausner & Kirr
2023: 741), weshalb Inhalte dieser Plattform in vorliegender Arbeit im Fokus stehen.

Ein Landschaftsbeitrag auf Instagram besteht zundchst aus dem bildbasierten «Content».
Dieser kann aus einem einzelnen Bild, einem Set von Bildern/Videos (=Karussell, ugs. auch
Galerie) oder einem (hochkant orientierten) Kurzvideo (=Ree/) bestehen, das zusatzlich
durch eine Audiodatei untermalt werden kann (vgl. Abb. 5). Entsprechende Beitrdge gelten
als sogenannte Feed-Posts und definieren zunachst die (dauerhaft) geteilten Inhalten eines
Profils. Daneben besteht die Mdglichkeit des temporaren Teilens von Beitragen fiir 24 Stun-
den (=Story). In einer zeitlich beschrankten Story lassen sich zudem Verlinkungen einfii-
gen, was sie zu interessanten Werkzeugen und mdglichen Tragern von Werbeinhalten
macht. Alle Beitrédge eines Profils erscheinen im sogenannten Feed (auch Profil-Feed) —
einer Art Galerie aller Beitrage eines Profils. Die Beitrdge eines sogenannten «Content Cre-
ators» (kurz «Creators») — sprich eines Erstellers und «Posters» der Beitrdge — werden in
seiner Galerie chronologisch nach Postzeitpunkt resp. Datum des «Hochladens» sortiert
und angezeigt. Ausgewadhlte Beitrdge kénnen zudem datumsunabhdngig in der Galerie
dauerhafter Feed-Posts prominent «angepinned» werden. Daneben kénnen Inhalte nach
Thema gruppiert werden. Werden Inhalte eines profilfernen «Creators» auf einem Profil
veroffentlicht, kann sinngemass lediglich von einem «Poster» gesprochen werden. Da sich
auf einem Profil Beitrage verschiedener «Creators» befinden kdnnen und Profile auch nicht
zwingend von einem einzelnen «Poster» bewirtschaftet werden (miissen), sondern oftmals
auch in einer bestimmten Community — einer digital-thematischen Interessens- und Aus-
tauschgruppe — eingebettet sind, wird in der Folge und im Kontext vorliegender Arbeit
bevorzugt von Profilen (und nicht von «Creator» oder «Poster») gesprochen. Profiliiber-
greifend sind Hashtags (#) auf Instagram ein zentrales Feature, um Beitrdge nach Themen
(z.B. Schweizer Landschaft) (auch fiir Algorithmen) auffindbar zu machen. Hashtags spie-
len in der Funktionsweise der Algorithmen, welche die Beitrage nach Relevanz sortieren
und selektiv fiir die weitere Verbreitung unter den Instagram-Nutzenden verfligbar ma-
chen, eine entscheidende Rolle. Als relevant eingestufte Beitrage werden durch den



Algorithmus bevorzugt vorgeschlagen und daher vermehrt geteilt. (Held 2021: 80f., Klaus-
ner & Kirr 2029: 741, Mosseri 2021, Manfredi [@swissaround] 2024)

Abbildung 5 zeigt ein Beispiel eines Instagram-Beitrags, der aus einem bildbasierten Inhalt
— hier ein Ree/ der Schweizer Tourismuslandschaft Lauterbrunnen — sowie dem dazugehd-
rigen Beschrieb und einer Location-Angabe besteht. Zudem sind eine Vielzahl an Hashtags
sowie einige Kommentare zum spezifischen Beitrag ersichtlich. Daneben sind Kennzahlen
zur Beliebtheit (resp. der Anzahl Likes) des Beitrags und das Postdatum zu entnehmen.

swissaround «

arabella.stokes « idea 22 — gibran alcocer

swissaround Switzerland in two months
Imagine in two month are already christmas and newyear 4

! Switzerland (send a DM for the exact location)
% by @swissaround

#switzerland #lauterbrunnen #swissaround #brienz
#heavenonearth #swissalps #dreamhouse #nature
#hikingadventures #alps #switzerlandmountains #outdoors #travel
#tourism #reisen #travelling #schweiz #swiss #suisse
#switzerlandwonderland #visitswitzerland #myswitzerland
#landscape #wonderful_places #beautifuldestinations
#exploreswitzerland #earthpix #voyaged

igen

nature_for_inspiration_ Beautiful transitions @ Amazing views!

chrispuca @ The most cinematic reel ive seen ¥

Geféllt 259.470 Mal

Abb. 5 Beispiel eines landschaftstouristischen Beitrags auf Instagram (Manfredi [@swissa-
round], 03.10.2024)

Dieser Beitrag verdeutlicht einerseits exemplarisch den Aufbau eines landschaftstouristi-
schen Beitrags auf Instagram, andererseits aber auch die vorherrschende Bildasthetik auf
Instagram im landschaftstouristischen Kontext. Wie Baur und von Kiirten (2023: 785) be-
schrieben, zeigt sich auf Instagram oftmals ein vordergriindig idealisiertes, inszeniertes Bild
eines fourismscapes mit Betonung des Schdnen (und Erhabenen) resp. des bewussten
Weglassens weniger schon konnotierter Landschaftselemente (des Hésslichen), was zu ei-
ner romantisierten und stereotypengepragten Darstellung fiihrt. Dass diese Form der re-
produzierten Bild- und Landschaftsasthetik im Kontext landschaftstouristischer Konstrukti-
onen als typisch verstanden werden kann, bestatigen auch Fischer und Stock (2023: 675).



2.3.4 Tourismuslandschaft auf Instagram & p/ace — Konzeptuelle Grundlagen

Im Kontext bestehender Studien zu Tourismuslandschaften (vgl. fourismscape) und geo-
graphischen POI lassen sich dargestellte Orte im Sinne eines Ortes von Bedeutung im Kon-
zept place einbetten. Letzteres hilft zu verstehen, wie aus einem space (Raum) ein ange-
eigneter, bedeutungsgeladener Raum wird (Cresswell 2014: 29). Dies trifft im Grundsatz
auf die Tourismuslandschaften resp. POI zu — unter der Annahme, dass POI per Definition
als bedeutungsvolle Orte verstanden werden kdénnen. Im Sinne des Konzepts kann auch
ein «bedeutungsvoller Ort» wie z.B. eine Tourismuslandschaft als p/ace verstanden werden
(Cresswell 2014: 29) — place sowie weitere (nachstehend beschriebenen) place-bezogenen
Begriffe stellen demnach eine wichtige Grundlage im Schnittfeld von Landschaftstourismus
und Social Media dar.

Das Verstandnis von place — interpretiert als meaningful location (bedeutsamer Ort) — er-
schliesst sich gemass Agnew et al. (2003: 605f.) aus den folgenden drei Elementen:

- Location Verortung im geographischen Raum (Koordinaten)
- Locale Setting der sozialen Interaktion
- Sense of place (Ver-)Bindung zwischen Mensch(en) und place

Eine auf Instagram geteilte Location (gemass Location-Begriff als koordinatenbasierte Ver-
ortung eines space/place verstanden) kann sinngemass als POI verstanden werden, wah-
rend der zugehorige bildbasierte Beitrag durch die Reproduktion auf Social Media (wodurch
dem space bereits eine inhdarente Bedeutung zugeschrieben wird) als place interpretiert
werden kann. Dazu festigt sich das Verstdndnis geposteter Locations und zugehdriger
spaces als bedeutungsgeladene places (POI) durch die symbolische, teilweise romantisie-
rende Aufladung und Betonung des Schdnen in der wiederholten Reproduktion tourismus-
relevanter Orte, wie sie auf der Plattform Instagram auftritt (vgl. Kapitel 2.3.3). Instagram
stitzt durch die Interaktionsmdglichkeiten, die Starkung des Ausdrucks des Individuums
und die sozial-kollektive Einbettung jeglicher Aktivitdten innerhalb der Plattform die Bildung
einer (digital (re-)produzierten) Wahrnehmung dieser p/aces und kreiert damit auch einen
sense of place. Unter sense of place kann — ebenfalls bedeutungsgeladen - die (resultie-
rende) subjektiv-emotionale Bindung an einen place verstanden (Cresswell 2014: 30). Mit
locale definiert sich ein weiterer place-Aspekt, welcher im digitalen Setting im Sinne phy-
sisch-sozialer Interaktion im rein digitalen Kontext wegfallt, jedoch in Form digital-sozialer
(indirekter) Interaktion besonders ausgepragt ausfallen kann (/ocale 2.0). Bezogen auf ei-
nen landschaftstouristischen Ort lasst sich mit place identity die ebenfalls subjektiv wahr-
genommene Charakteristik eines spezifischen places beschreiben, wobei dabei sowohl die
physischen (objektiv beschreibbaren) Gegebenheiten als auch die sozio-kulturell gepragten
individuellen und kollektiven (identitatsstiftenden) Deutungslogiken bericksichtigt werden
koénnen (Kim & Wang 2018: 66). Innerhalb der digitalisierten und globalisierten Welt von
Social Media verdeutlichen landschaftstouristische Instagram-Beitrdge zudem, wie Globali-
tat und Entwicklungen der Delokalisierung und Entgrenzung mit einer gegenlaufigen Ent-
wicklung der Re-Lokalisierung und p/ace-Gebundenheit zusammenwirken. Cresswell (2014:



153) bestdtigt, dass «die Welt des Virtuellen place-orientiert geworden ist.» Die Einbettung
in den digitalen Raum erganzt die p/ace-basierten Konzepte mit einer zusatzlichen Dimen-
sion und einem ergdnzenden, neuartigen Raum sozialen Austausches, Abbilds und der Re-
produktion, was im Kontext landschaftstouristischer Social Media-Analysen zur Entwicklung
weiterer place-bezogener Frameworks geflihrt hat. Ein Beispiel dafiir ist das Konzept der
place identity, das Kim und Wang (2018: 66) im Zusammenhang mit einer lokalen, digitalen
Tourismusidentitat verwenden, um die auf Social Media dargestellten Orte (p/aces) zu cha-
rakterisieren. Zwecks konkreter Definitionsklarung der Begriffe rund um place wird das
Verstandnis im Kontext der vorliegenden Arbeit im folgenden Kapitel noch verdeutlicht.

2.3.5 Place im Kontext der vorliegenden Arbeit

Die Darstellung tourismusorientierter Beitrage auf Instagram vereint verschiedene Kon-
zepte und Dynamiken innerhalb des place-bezogenen Begriffsdiskurses. Abbildung 6 zeigt
zusammenfassend, wie durch den Posting- und Bedeutungszuweisungsprozess ein space
mit physisch verankertem /ocale im landschaftstouristischen Kontext auf Instagram zu ei-
nem place wird, wobei damit die zugehdrige Location zu einem POI wird. Dieses Verstand-
nis dient als Grundlage des place — Verstandnisses in vorliegender Arbeit. Jeder gepostete
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Instagram Bindung zum place Interaktion auf Social Media
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(vgl. Kapitel 2.3.3)
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Abb. 6 Place: Ein Begriffs- und Prozesskonstrukt im landschaftstouristischen Kontext auf
Instagram (basierend auf Kapitel 2.3.4, eig. inhaltliche Uberfiihrung)

Beitrag beschreibt somit einen place, jede zugehdrige Location wird zum POI. Aufgrund
des Ziels der Arbeit liegt der Fokus auf der p/ace-bezogenen Location (im Sinne eines POI)
sowie der place identity, der Charakterisierung dargestellter Inhalte eines places, welche
auch die physischen Aspekte des Raumes und der Darstellung umfasst. Somit konzentriert
sich die vorliegende Arbeit auf einen wesentlichen Teilaspekt des place-Konstrukts, jedoch
nicht auf die vollumfangliche Erfassung aller place-Aspekte. Relevante (oft geteilte) land-
schaftstouristische Instagram-Locations der Schweiz werden als «Schweizer Instagram
PLACES» — nachfolgend kurz SIP — interpretiert. POI & PLACE sind dabei gleichbedeutend.



2.4 Bildbasierte Analysen —
Konzepte & Entwicklungen

Im nachfolgenden Kapitel wird auf die Grundlagen zu bildbasierten (Inhalts-)Analysen ein-
gegangen. Diese stellen einen wichtigen Teil der vorliegenden Arbeit dar — sowohl als Me-
thode als auch als Forschungsgegenstand. Fiir das Ziel einer Analyse von Beitragen auf
bildbasierten Plattformen wie Instagram sind zunachst bildbasierte Ansatze relevant — ein
Vergleich ebendieser im interdisziplindren Sinne (wie sie die vorliegende Arbeit vorsieht)
erfordert zunéchst einen Uberblick {iber die Eigenheiten von Bildinhalten, die Methoden-
vielfalt der Bildinhaltsanalysen sowie deren Anwendungs- und Kombinationsméglichkeiten.

2.4.1 Bildkommunikation, Bildinhalte & Bildinhaltsanalysen

Bilder und Bildkommunikation generell charakterisieren sich durch ein starkes Aktivierungs-
vermdgen und das Generieren einer hohen visuellen Aufmerksamkeit (Geise & Rdssler
2013: 312f.). Gleichzeitig folgen Bilder keiner einfach entschliisselbaren grammatikali-
schen, syntaktischen oder semantischen Logik, wie sie z.B. bei Texten gegeben ist (Geise
& Rossler 2013: 313). Eine Bildkomposition kann in ihren Komponenten flexibel zusam-
mengesetzt und in ihrer systematischen Deutung entsprechend komplex sein (Geise &
Rossler 2013: 313). Wahrend Bilder im Forschungskontext lange Zeit eine untergeordnete
Rolle einnahmen und auch wenn die zugehdrige Methode der Bildinhaltsanalyse in Studien
noch vergleichsweise selten angewendet wird, stellt sie heute die am weitest verbreitete
Methode in der Forschung visueller Kommunikation dar (Geise & Rossler 2013: 308). Geise
und Rossler (2013: 312) verweisen zudem auf das stete Vorhandensein eines bildlichen
Kontexts — in der visuellen Kommunikation oftmals in der Form eines Bild-Text-Bezugs. So
kommen Bild und Text in den gegenwartigen Medien(-umgebungen) selten isoliert vor,
sondern stehen meist in einer komplexen Interaktion zueinander (Geise & Réssler 2013:
312f.). In ihrer Anwendung besteht heute noch die Tendenz, die Multimodalitat (Bildkon-
text & Bild-Text-Bezug) resp. zugehtérige Metadaten nicht oder nur unzureichend in die
bildbasierten Analysen miteinzubeziehen (Geise & Rossler 2013: 308, Toivonen et al. 2019:
303, Vaisanen et al. 2021: 424). Verschiedene Studien im landschaftstouristischen Kontext
zeigen jedoch auf, wie bildbasierte Inhalte und Metadaten kombiniert ausgewertet werden
kénnen resp. wie im Social Media-Kontext raumliche, zeitliche und textbezogene Daten als
aussagekraftigen Erganzung und Erweiterung der Bildinhaltsanalyse einfliessen konnen
(Kim & Wang 2018, Kaussen 2021).



Mit dem Bedeutungsgewinn visueller, medialer Inhalte in den letzten Jahrzehnten gibt es
schliesslich auch vermehrt Studien im Bereich standardisierter Bildinhaltsanalysen (Geise
& Rossler 2013: 308). Eine Bildinhaltsanalyse dient dazu, «gréssere Mengen (massen-)me-
dial verbreiteter Botschaften anhand vordefinierter Kategorien zu erfassen (Codierung) und
diese Daten anschliessend deskriptiv auszuzahlen, um zentrale Muster und Strukturen der
Medieninhalte herauszuarbeiten und Komplexitdt zu reduzieren» (Geise & Rossler 2013:
309). Dabei verspricht eine Bildinhaltsanalyse gemass Geise und Réssler (2013: 310) Er-
kenntnisse in folgenden (ibergeordneten Fragekontexten:

- Fragen zu Aufbau, Struktur resp. Haufigkeit & Salienz bestimmter Medieninhalte
- Fragen (massen-)medialer Realitatskonstruktion
- Fragen beziiglich der Verdanderung der Medieninhalte

Diese Kontexte verdeutlichen, inwiefern der Bildinhaltsanalyse innerhalb der vorliegenden
Arbeit mit ihren Fragestellungen eine zentrale Bedeutung zukommt. Ein verbreitetes kon-
zeptuelles Framework zur Analyse bildbasierter Inhalte fir wissenschaftlichen Zwecke ist
der Ansatz nach Rose (2022: 56ff.), welcher konkrete und anwendungsnahe Schritte zur
systematisierten Bildinhaltsanalyse vorsieht (Geise & Réssler 2013: 308). Dieser wird nach-
folgend in seinen Kernpunkten und Anwendungsmdglichkeiten dargelegt.

2.4.2 Bildinhaltsanalyse nach Rose (2022: 56ff.)

Eine etablierte Methode fiir die bildbasierte Inhaltsanalyse ist jene nach Rose (2022: 56ff.)
in vier Schritten (siehe Abb. 7). Sie beinhaltet einen ersten Schritt der Bildauswahl und
-extraktion nach definierten Kriterien (find the images’ (Rose 2022:56ff.)). Im zweiten
Schritt steht die Kategorienbildung im Zentrum (‘devising categories for coding’ (Rose
2022: 59ff.)). Anhand der Kategorien werden die ausgewahlten Bilder in einem dritten
Schritt codiert (‘coding the images’ (Rose 2022: 62f.)). Schliesslich folgt die Analyse und
Synthese entlang Ubergreifender Themen (‘analysing the results’ (Rose 2022: 63ff.)).

) 3 4

Analyse &

Bildauswahl Kategorien Codierung

Abb. 7 Die vier Schritte der Bildinhaltsanalyse nach Rose (2022: 56ff.) (eig. Darstellung)
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Der Ansatz gemass Rose (2022: 56ff.) lasst aufgrund der generellen und umfassenden
Definition unterschiedliche Methoden zur systematischen Bearbeitung zu. Gleichzeitig lasst
er sich als Rahmen und Gerust mit klar definierten Vorgehens-Schritten interpretieren, was
eine nachvollziehbare und reproduzierbare Bildinhaltsanalyse ermdglicht. Die Ausgestal-
tung innerhalb des vorgeschlagenen Rahmens und der definierten Schritte ist je nach For-
schungskontext individuell gestaltbar (Rose 2022: 56ff.). Grundsatzlich beschrankt und fo-
kussiert sich die Bildinhaltsanalyse nach Rose (2022: 56ff.) auf die Bildinhalte — ungeachtet
der weiteren damit verbundenen Text- resp. Metadaten.

2.4.3 Neue Analysemdoglichkeiten bildbasierter Beitrage mit der KI-Entwicklung

Wahrend die Bildinhaltsanalyse nach Rose (2022: 56ff.) als klassischer Ansatz in der Ana-
lyse bildbasierter Beitrage gilt (Geise & Rossler 2013: 308), gewinnen neue Mdglichkeiten
und Methoden, die eine bildbasierte Auswertung unterstiitzen, durch technologische Ent-
wicklungen im Bereich der Kinstlichen Intelligenz (KI) zunehmend an Bedeutung (Vaisa-
nen et al. 2021: 426, 434). Konkret werden heute im landschaftstouristischen Kontext ver-
mehrt Bildinhaltsanalysen unter Einbezug neuer (KI-)Methoden durchgefiihrt (Rawat &
Wang 2017, He et al. 2017, Vaisanen et al. 2021, Johnson et al. 2016, Karpathy & Fei-Fei
2015, Zellers et al. 2018). Insbesondere im Bereich der Objektidentifikation (He etal. 2017,
Véisanen et al. 2021), Landschaftsklassierung (Rawat & Wang 2017) und Bildbeschreibung
(Johnson et al. 2016, Karpathy & Fei-Fei 2015, Zellers et al. 2018) ermdglichen Machine
Learning (ML)- resp. Deep Learning (DL)-Ansdtze, grosse Mengen an Daten (Bilder) zu
verarbeiten und ihre Inhalte systematisch auszuwerten (Vaisénen et al. 2021: 434). Grund-
lage daflr bilden im Bereich der KI-basierten Bildanalyseverfahren und im spezifischen,
interdisziplinaren Forschungsgebiet der Computer Vision (CV), in welchem untersucht wird,
wie Bilddaten maschinengestiitzt analysiert werden kdnnen, sogenannte Konvolutionale
Neuronale Netzwerke (engl. kurz CNN), wonach eine Zuweisung von Bildinhalt(en) mit be-
stimmter Wahrscheinlichkeit erfolgen kann (Laubichler et al. 2022: 51, Walter 2023: 31,
57f.). Jedes Modell hat eine bestimmte Zuverlassigkeit resp. Approximations- oder Modell-
gute (Walter 2023: 2). Entsprechende Modelle kdnnen trainiert werden, um Bilder entlang
bestimmter Charakteristiken zu analysieren (Walter 2023: 1). Mdglich ist die Nutzung be-
stehender, bereits (vor-)trainierter resp. optimierter Modelle oder ein Erweitern bereits be-
stehender/trainierter Modelle (Transfer Learning) (Walter 2023: 2, Vadisanen et al. 2021:
428). Dariiber hinaus gibt es neuere Ansatze, die ohne vorgangig trainierte Daten auskom-
men und die Klassifikation bislang ungesehener Klassen erlauben — wie etwa die Zero-
Shot-Objekterkennung (Pourpanah et al. 2023: 4051, 4062). Insgesamt sind diese neuen
Analysemethoden in der Auswertung bildbasierter Beitrdage zunehmend von Bedeutung
(Vaisanen et al. 2021: 426). Die konkrete, in vorliegender Arbeit relevante und angewandte
KI-basierte Methode wird im nachfolgenden Kapitel 3 vertieft ausgefiihrt und begriindet.



3 METHODIK

«Computer Vision ist ein interdisziplindres For-
schungsgebiet, das erkundet, wie Maschinen
Bilddaten verarbeiten und interpretieren
kénnen.»

Konventionelle Methoden der bildbasierten Ob-
jektidentifikation, welche «das Sammeln einer
ausreichenden Anzahl von annotierten Stichpro-
ben (mit ground-truth Bounding Boxes)» erfor-
dern, sind «nicht skalierbar, sodass neue Metho-
den entwickelt wurden ».



3 METHODIK

Im nachsten Kapitel wird das ibergeordnete Forschungsdesign definiert. Zudem werden
die Methoden zur Datenerhebung und -analyse entlang der beiden Analysestréange — der
Metadaten- und der Bildinhaltsanalyse — beschrieben. Schliesslich wird die Auswahl ent-
sprechender Methoden und Kriterien entlang der Phasen erlautert und begriindet.

3.1 Forschungsdesign

Im Zentrum der Arbeit und Analyse stehen Beitrdge von Schweizer Landschaften auf
Instagram. Diese umfassen sowohl Metadaten als auch Bilddaten, welche erfasst und
mittels unterschiedlicher Methoden analysiert werden sollen. Der Theoretische Teil (vgl.
Kapitel 2) beschreibt den Kontext und schafft basierend auf der erfolgten Literaturarbeit
und -recherche (Phase 1) die Grundlage fiir die empirischen Teile der Arbeit (sieche Abb.
8). Das darauf gestiitzte empirische Forschungsdesign umfasst einen ersten Teil der
Metadatenextraktion und -analyse (Phase 2) sowie einen zweiten Teil der
Bildinhaltsextraktion und -analyse (Phase 3) (siehe Abb. 8). Letztere beiden Strange bilden
zusammen die Hauptbestandteile der Arbeit, welcher unter Anwendung verschiedener
Methoden und mit dem Ubergeordneten Hauptziel, weitere Erkenntnisse zur Schliessung
von Forschungsliicken in Bezug auf die initialen Fragestellungen zu erreichen, erfolgt. Das
Ziel der Metadatenanalyse ist die Identifikation, Verortung und Analyse relevanter
Schweizer Landschaftsbeitrage auf Instagram — sogenannter SIP. Die Metadatenanalyse
besteht daher aus einer rdumlichen Analyse zwecks Verortung, einer temporalen Analyse
zwecks Erkennung von Veranderungen Uber die Zeit sowie einer Popularitatsanalyse
zwecks Erfassung interaktiven Liking-Verhaltens der Instagram-Nutzenden. Die
Metadatenanalyse erfolgt grundsatzlich in manueller Weise und umfasst Beitrage
verschiedener relevanter Instagram-Profile im Bereich der Schweizer



Tourismuslandschaftsdarstellung (vgl. Kapitel 3.2). Die Metadatenanalyse stiitzt sich im
Design und Vorgehen auf vergleichbare wissenschaftliche Studien und Ansatze unter
Einbezug von Social Media — u.a. nach Kim und Wang (2018) und Kaussen (2021).

Metadatenanalyse manuell | Bildinhaltsanalyse diverse Methoden

Ziel: Identifikation relevanter Schweizer
Landschaften (= Places) und Posting- Ziel: Bildinhalte reproduzierter Places
Analysein Raum, Zeit und Interaktion

Raumliche Analyse Kombinierte
Analyse

Zeitliche Analyse Kl-basiert klassisch

Popularitatsanalyse

2 mo

Abb. 8 Ubergeordnetes Forschungsdesign der vorliegenden Arbeit (eig. Darstellung)

Grundlage der Metadaten- und Bildinhaltsanalyse sind Instagram-Beitrage ausgewahlter
Profile (vgl. Kap. 3.2), wobei nur Beitrdge zu Schweizer Tourismuslandschaften berlicksich-
tigt werden. Die Bildinhaltsanalyse folgt — angelehnt an Rose (2022: 56ff.) — einem klassi-
schen Vorgehen, erganzt durch KI-gestitzte Methoden. Die konkrete Anwendungslogik
und das Vorgehen der beiden empirischen Phasen (Metadaten- und Bildinhaltsanalyse)
werden in Kapitel 3.2 und 3.3 vertieft dargelegt.
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3.2 Metadatenanalyse

Basierend auf den Ergebnissen der Literaturrecherche erfolgt zunachst eine kriterienbezo-
gene Extraktion von Beitrags-Metadaten auf Instagram zwecks Identifikation relevanter
PLACES resp. zugehoriger Locations. Zudem werden Profilbeitrage iber mehrere Jahre er-
fasst, um nebst einer rdumlichen auch eine zeitliche Analyse durchflihren zu kénnen. Zu-
letzt sollen auch Indikatoren der Beitragspopularitat anhand der Likes und Kommentare
erfasst werden und in die Metadatenanalyse einfliessen. Die Extraktion der Beitrdge und
anschliessende Metadatenanalyse erfolgt (aufgrund bestehender Limitationen resp. fehlen-
der Moglichkeiten zur skalierten Instagram-Beitragsextraktion) manuell.

3.2.1 Auswahl relevanter Instagram-Profile

Um die Extraktion von Beitrags-Metadaten auf Instagram zwecks Identifikation der SIP
vorzubereiten, werden zunachst die relevanten Beitrage anhand gewisser Profilecharakte-
ristiken identifiziert. Als relevant werden jene Profile definiert, welche thematisch im Be-
reich des Landschaftstourismus anzusiedeln sind sowie eine grosse Reichweite in Bezug
auf ihre geteilten Beitrége erreichen. Daneben ergeben sich weitere Ausschlusskriterien in
Bezug auf die Zweckmassigkeit und Bearbeitbarkeit (Analysefdhigkeit) hinblickend der Me-
tadaten- und Bildinhaltsanalyse. Jene Profile, welche alle Kriterien erfiillen, gelten als so-
genannte Zielprofile. Sind alle Bedingungen erfiillt, ist die Reichweite (aufgrund abgeleite-
ter Relevanz) ausschlaggebend fir die Profilselektion. Insgesamt werden die Beitrage von
funf Profilen Uber einen Zeitraum von drei Jahren untersucht, um (unter Berlicksichtigung
der manuellen Extraktionsweise und der begrenzten Ressourcen) sowohl individuelle Ei-
genheiten einzelner Profile wie auch gemeinsame Beitragstendenzen erkennen und abbil-
den sowie etwaige Verdanderungen (iber die Zeit feststellen zu kénnen.

Das Vorgehen zur Findung geeigneter Profile ist in Abb. 9 schematisch ersichtlich. Die Ein-
grenzung von Profilen nach thematischer Relevanz im Bereich des Landschaftstourismus
erfolgt mittels Filtermdglichkeit in Hypeauditor (2025), anhand der die Instagram-Profile
thematisch kategorisiert werden kénnen. Dabei werden zwecks thematischem Fokus aus-
schliesslich Instagram-Profile der Kategorie «Landschaft & Natur» berlicksichtigt. Resultie-
rende Profile werden weiter nach Relevanz sortiert, wobei ein Profil resp. dessen Beitrage
als relevanter erachtet werden, je grosser die Reichweite ist. «Followerstarke» gilt dabei
als Indikator fiir die (potenzielle) Reichweite und damit einhergehender Relevanz. Beson-
ders relevant sind Profile sogenannter «Mega-Influencer» (= 1 Mio. «Follower») (Park
2021: 584). Anhand eines «Pre-Scans» der verbleibenden Instagram-Profile mit erhdhter
«Followerstarke» wird deren Zweckmassigkeit und Bearbeitbarkeit beurteilt (siehe Tab. 2).



Instagram-Profile

Natur und Indikator: Hypeauditor (2025)
Landschaft ThematischerFilter
Indikator: # Followers
Mindestanforderung: 1 Mio.
Indikator: «<Pre-Scan»der Profile
Ausschlusskriterien:
Zweckmassigkeit (A1), Bearbeitbarkeit (A2)

A1 Profil zeigt primar Schweizer PLACES A2 Ausreichende Transparenz der PLACE-Locations

swissaround (3 Mio.)
landscapes_sisiswiss (1.5 Mio.)
Resultierende Profile swissxplorers_(1.3 Mio.)
swissedmund (1.3 Mio.)
wonderful_swiss (1.2 Mio.)

Abb. 9 Auswahlverfahren zur Identifikation «geeigneter» Schweizer Landschaftsprofile auf
Instagram fiir die Metadaten- und Bildanalyse (eig. Darstellung)

Ein Profil erfiillt die Bedingung der Zweckmassigkeit, sofern die Beitrdge primar (geschatz-
ter Anteil >95%) Schweizer Locations abbilden. Dies vereinfacht die beabsichtigte, raum-
lich auf die Schweiz beschrénkte Analyse. Zudem muss aus Griinden der Bearbeitbarkeit
flr eine spatere Analyse die Angabe der Location aus den Beitragen grossmehrheitlich
(geschatzter Anteil >95%) ersichtlich sein, da andernfalls relevante Metadateninformation
zur raumlichen Auswertung fehlen und damit die Beitrage nicht ausreichend ausgewertet
werden konnen. Unter Anwendung der beiden Ausschlusskriterien der Zweckmassigkeit
und Bearbeitbarkeit lassen sich nach «Followerstarke» absteigend die folgenden funf rele-
vanten Zielprofile identifizieren: swissaround, landscapes._sisiswiss, swissxplorers, swissed-
mund und wonderful_swiss. Die resultierenden Instagram-Profile eignen sich somit zur
Beitragsanalyse von Schweizer Tourismuslandschaften entlang ihrer Meta- und Bilddaten.

Tab. 2 Erflillung der Ausschlusskriterien von relevanten Instagram-Profilen im Bereich
«Landschaft & Natur» (eig. Darstellung)

Instagram-Profil Anzahlinstagram- Kriterium A1 Kriterium A2
(Landschaft & Natur) | Follower[Mio.] Profil zeigt primar Transparenz der PLACE-
Schweizer PLACES Locations ist gegeben
swissaround 3 erfullt erfallt
marcoxmargques 888 nicht erfullt nicht erfullt
syifa_in_switzerland 1.5 erfallt nicht erflllt
landscapes_sisiswiss 1.5 erfullt erfallt
swissxplorers_ 1.3 erfallt erfallt
swissedmund 1.3 erfullt erfullt
wonderful_swiss 1.2 erfullt erfallt
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3.2.2 Metadatenextraktion

Da die Plattform Instagram keine automatisierte Extraktion der Bildbeitrage und der ent-
sprechenden Metadaten vorsieht, erfolgt die Erfassung relevanter Informationen manuell.
Hinblickend der beabsichtigten Metadatenanalyse — raumlich (R), zeitlich (T), popularitats-
bezogen (P) — werden die folgenden Daten aus den Beitragen selektierter Zielprofile han-
disch zusammengetragen: Profilname, Beitragspostdatum, Location sowie die Anzahl Likes
und Kommentare als Popularitatsindikatoren (vgl. Tab. 3).

Tab. 3 Metadatenextraktion selektierter Instagram-Profile (eig. Darstellung)

Metadaten Auswertungsrelevanz Bemerkung zur
Primarinformation Extraktion
(Sekundarinformation)
Ermdglicht eine differen-
Profilname Zeitlichg Analyse, Profile?wo mit die Erkennung
Popularitétsanalyse allfalliger Parallelen und Un-
terschiede einhergeht
Wird erfasst, sofern aus
Location Raumliche Analyse Bildbeschrieb oder Hashtag-
Verweis eindeutig erkennbar
Erfasst werden Beitrdge im
Beitragspostdatum Zeitliche Analyse Zeitraum zwischen dem
01.01.2022 und 31.12.2024
Erfasst wird die totale An-
Likes & Kommentare Popularitétsanalyse zahl an Likes und Kommen-
taren pro Beitrag

Der Profilname dient der Unterscheidung von Beitragen verschiedener Profile und ermdg-
licht eine spatere Auswertung auf dieser Grundlage. Damit kdnnen innerhalb der raumli-
chen, zeitlichen und popularitédtsbezogenen Analysen auch mdgliche Parallelen und Unter-
schiede in den Beitrdgen der selektierten Zielprofile erfasst werden.

Extrahiert wird — sofern aus dem Bildbeschrieb oder durch eindeutigen Hashtag zuordenbar
—zudem die jeweilige Location, welche im Beitrag dargestellt wird. Ein Beitrag kann dabei
mehrere Locations umfassen. Alle im jeweiligen Beitrag identifizierbaren Orte werden als
einzelne Locations-Eintrage erfasst. Die Location bildet eine wichtige Grundlage zur Iden-
tifikation der SIP anhand der raumlichen Analyse.

Nebst der Location wird auch das Postdatum jedes Beitrags extrahiert. Dieses bildet die
Grundlage fir die zeitliche Analyse der Beitrage. Zudem kann diese Zusatzinformation in
den weiteren Analysen zwecks Synthese beigezogen und kombiniert betrachtet werden.
Die temporalen Daten sollen mdglichst aktuell und jahresibergreifend sein, um sowohl
allfallige Veranderungen Uber ein einzelnes Jahr (Saisonalitét) als auch mdgliche Entwick-
lungen (iber mehrere Jahre erkennen resp. analysieren zu kénnen. Entsprechend werden
Beitrdge der letzten drei (vollstédndig extrahierbaren) Jahre erfasst, was dem Zeitraum zwi-
schen dem 1. Januar 2022 und dem 31. Dezember 2024 entspricht.



Im Zusammenhang mit der beabsichtigten Popularitatsanalyse werden zudem interaktions-
basierte Metadaten extrahiert. Dazu gehdren die Anzahl an Likes (als Ausdruck des «Ge-
fallens eines Beitrags») sowie die Anzahl an Kommentaren, welche ein Beitrag erzielt.

Abbildung 10 zeigt am Beispiel eines auf Instagram geteilten Beitrags auf, wo die entspre-
chenden Informationen ersichtlich sind und ausgelesen werden kénnen.

swissaround «

ollenilssonen * Hymn to the sea - Sarah Cothran Cover

swissaround T Lovely Rosenlaui, Switzerland cH @
9
Instagram:

Tiktok: swissaround

= goes v wan madeinbern So beautiful & Thanks for showing the beauty of
- —_ the ? Bem Region @

@ 470000 @ 2.354
olenart_journal & & &

- - & 4 p
@ 2 i £ . ™ leebah_b | am trying to make travel arrangements to do this ©

very walk. Where does the valley begin so | can walk in this
direction and see this view? best hotel?

Q’Q gulerozdemirakdag Hello. To get here, do you have towalka o

Qv A

Gefillt 470.627 Mal

Abb. 10 Beispiel eines landschaftstouristischen Beitrags auf Instagram mit Markierung re-
levanter Metadateninformationen zur Extraktion (Manfredi [@swissaround], 28.08.2022)
(eig. Bearbeitung)

Entsprechend dem dargestellten Vorgehen werden anhand der manuellen Extraktion alle
Beitrdge der selektierten Zielprofile entlang ihrer Metadaten erfasst. Gemass den definier-
ten Kriterien (vgl. Kapitel 3.2.1) gelten nicht auswertbare Beitrage als «invalid» und fliessen
nicht in die Metadatenanalyse ein.

Insgesamt umfasst die manuelle Erfassung 5728 Eintrage, wobei diese sich in 4391 valide
Locations-Eintrage sowie in 1337 flr die Metadatenanalyse invalide und nicht weiter ana-
lysierbare Eintrage aufteilen, die jedoch fiir die spatere Bildinhaltsanalyse nicht zwingend
ausgeschlossen werden (je nach Grund der Invaliditét, vgl. Kapitel 3.3.1). Tabelle 4 zeigt
am Beispiel von flnf erfassten Locations-Eintrdagen die manuelle Erfassungsweise der Bei-
trags-Metadaten, wobei jede Zeile einem eigenstandigen Locations-Eintrag entspricht, der
fur die weitere Auswertung verwendet werden kann.
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Tab. 4 Beispiel von fiinf erfassten Locations-Eintrdgen mit zugehdrigen Metadaten (eig.
Darstellung)

d Location \d Kommentare

1993

03.06.2022 Appenzell 410000
40343 landscapes_sisiswiss  02.07.2022 Lauterbrunnen = 466000 1628
40437 landscapes_sisiswiss  27.04.2022 Lauterbrunnen = 448000 1119
50200 swissaround 08.08.2023 Kiental " 806337" 3254
40351 landscapes_sisiswiss 19.06.2022 Brienzersee i 394[)00' 1275

Basierend auf den erfassten validen Eintragen erfolgt im Anschluss an die Metadatenex-
traktion eine raumliche, eine zeitliche und eine popularitdtsbezogene Analyse in Anlehnung
an das Vorgehen nach Kim und Wang (2018) und Kaussen (2021), deren Social Media-
gestlitzte (Teil-)Analysen entlang verschiedener Dimensionen und unterschiedlicher Meta-
daten in Anbetracht des im Grundsatz vergleichbaren Kontexts als zielfihrend erachtet
wird. Die konkrete Vorgehensweise bezlglich der jeweiligen Analysen in vorliegender Ar-
beit wird in den nachfolgenden Kapiteln ausgefiihrt und definiert.

3.2.3 Raumliche Analyse

Eine Analyse anhand der erfassten Metadaten erfolgt zunéchst entlang der rédumlichen
Verortung der Beitrdge. Primadres Ziel der rdumlichen Analyse ist die Aufbereitung der
raumbezogenen Daten, sodass die meistreproduzierten Schweizer Instagram-Locations
und damit die SIP identifiziert werden kdnnen. Die SIP entsprechen in vorliegender Arbeit
den Top 30 Locations, welche sich aus den 30 gesamthaft meistgeteilten/-erfassten Loca-
tions ableiten. Folglich wird bei entsprechenden Locations auch von SIP-Locations gespro-
chen. Nebst den Frequenzen der Locations soll in der raumlichen Analyse auch eine Aus-
sage zur raumlichen Verteilung der SIP-Locations gemacht werden. Auf Basis der raumli-
chen Analyse lassen sich in einem spateren Schritt zudem vertiefte Analysen hinsichtlich
zeitlicher Aspekte und Frequenzen positiver Interaktion (Likes) durchfiihren.

Die Location-Information wird dabei auf der jeweiligen Skalenebene erfasst und ausgewer-
tet, welche im Bildbeschrieb zugewiesen und verwendet wird. Es erfolgt zundchst keine
Aggregierung, sodass die Locations alle Skalen zwischen den Ebenen der Schweiz, Kanto-
nen, Uberregionale, regionale sowie ortsbezogene Bezeichnungen im Sinne einer Sehens-
wiirdigkeit (oder eines Hotspots) umfassen konnen. Damit kann mehr Gber die Art und
Weise, wie bestimmte Schweizer Locations beschrieben und verstanden werden, in Erfah-
rung gebracht werden. Gleichzeitig muss mit rdumlichen Uberlagerungen aufgrund der
mehrskaligen Bezeichnungen gerechnet werden. Fir die Identifikation und Abbildung der
Locations werden in der Erfassung valider Metadaten-Eintrage jene Skalen ausgeschlossen,
welche keine punkthafte Verortung und damit keine sinnvolle Zuordnung als SIP erlauben
(z.B. «Schweiz» oder «Schweizer Alpen»). Eintrédge der entsprechenden Locations sind so-
mit nicht Teil der rdumlichen Analyse.



In einem nachsten Schritt werden in der réumlichen Analyse die identifizierten SIP in Karten
dargestellt. Einerseits werden dabei die meistgeteilten Locations der finf Profile einzeln
abgebildet, andererseits wird im Rahmen der raumlichen Analyse eine

normalisierte Karte erstellt, welche unabhangig von der jeweiligen An- @
zahl an Beitragen pro Profil die Anteile jeweiliger Locations gesamthaft

Uber die finf Profile eruiert und somit die SIP abbildet.

Aus der raumlichen Analyse gehen schliesslich im Wesentlichen die SIP hervor, deren Iden-
tifikation und Darstellung im Vordergrund der rdumlichen Analyse steht.

3.2.3 Zeitliche Analyse

Um mogliche Veranderungen (ber die Zeit sowie Saisonalitaten zu er- PEXY
fassen, werden Beitrage Uber den Zeitraum der letzten drei (vollsténdig @
erfassbaren) Jahre analysiert, was dem Zeitraum zwischen dem 1. Ja-
nuar 2022 und dem 31. Dezember 2024 entspricht.

Anhand des jeweiligen Zeitstempels werden die Locations in ihrer Pos-
ting-Frequenz (ber den Zeitraum analysiert. Dabei werden die Entwick-
lungen der Beitragsfrequenzen der (SIP-)Locations sowie der jeweiligen Profile untersucht.

Ziel der zeitlichen Analyse ist die Erfassung allfdlliger Trends oder Entwicklungen in Bezug
auf die geteilten landschaftstouristischen Beitrage, welche im Zuge der Identifikation der
SIP analysiert werden.

3.2.3 Popularitatsanalyse

In der Popularitdtsanalyse wird basierend auf der Anzahl von Likes die Popularitdt indivi-
dueller Locations untersucht. Dabei besteht die Annahme, dass eine hohere Anzahl an Likes
mit einer grosseren Popularitat des Beitrags resp. der darin dargestellten Locations einher-
geht. Die Anzahl Likes jener Beitrage, in welchen mehrere Locations abgebildet sind, wer-
den durch die Anzahl abgebildeter Locations geteilt, um eine Uiberproportionale Gewichtung
einzelner Beitrage mit mehreren Locations zu vermeiden. Damit bleibt die Gesamtsumme
an Likes pro Beitrag unverandert.

Dazu wird die Anzahl an Likes der Anzahl an erfassten Kommentaren
der gegeniibergestellt, um auch allfdllige populare Locations im Sinne

Erganzend werden Popularitdt und Interaktion kombiniert analysiert. ?

einer hohen Interaktion zu erfassen.

Die Popularitdt jedes SIP soll anhand der Popularitdtsanalyse eruiert werden kdnnen.



3.3 Bildinhaltsanalyse

Die bildbasierte Inhaltsanalyse in vorliegender Arbeit folgt der Vorgehensweise nach Rose
(2022: 56ff.) in vier Schritten (vgl. Kapitel 2.4.2). Diese umfassen vereinfacht die Schritte
der Bildauswahl (Schritt 1), der Kategorien(-bildung) (Schritt 2), der Codierung (Schritt 3)
sowie der Analyse und Synthese (Schritt 4) (Rose 2022: 56ff.). In den nachfolgenden Ka-
piteln werden die einzelnen Analyseschritte im Kontext der vorliegenden Arbeit genauer
erlautert. Innerhalb der Bildinhaltsanalyse werden sowohl manuelle als auch (teil-)automa-
tisierte Methoden angewendet. Schritt 1 (Bildauswahl) erfolgt manuell, Schritt 2 (Katego-
riendefinition) primar literaturbasiert resp. anhand bestehender/vergleichbarer Ansatze in
der Literatur und Schritt 3 (Codierung) anhand KI-basierter Bildinhaltsanalysemethoden
entlang der zuvor definierten Kategorien. Schritt 4 (Analyse und Synthese) umfasst die
Auswertungen entlang verschiedener Dimensionen sowie eine Einbettung in den jeweiligen
spezifischen und Ubergeordneten Kontext im Zuge der Diskussion. Dabei werden inhalts-
bezogene und KI-basierte Ergebnisse kontrastiert, erganzt und zusammengefihrt.

3.3.1 Bildauswahl

Der erste Schritt der Bildinhaltsanalyse gemass Rose (2022: 56ff.) umfasst die Bildauswahl
resp. die Bildextraktion nach definierten Kriterien. Entsprechend werden zunachst Bildkri-
terien fir relevante Schweizer Landschaftsbeitrage sowie der Umfang an zu analysierenden
Beitragen auf Instagram definiert. Die Bildauswahl leitet sich aus dem vorangehenden Pro-
zess der Profilauswahl relevanter Beitrdge ab und erfolgt in Analogie zu den Kriterien der
Beitrags-Metadaten. Wahrend in der Metadatenanalyse der Beitrdge der Zeitraum zwischen
2022 bis 2024 bericksichtigt wird (u.a. zwecks temporaler Analysemdglichkeiten), be-
schrankt sich die Bildinhaltsanalyse auf die Beitrage des letzterfassten Jahres 2024, was
einer Teilmenge der initial fiir die Metadatenanalyse selektierten Beitrdge entspricht. Dies
ermdoglicht in Anbetracht limitierter Ressourcen eine manuelle Extraktion (welche zur
Bildextraktion erforderlich ist). Gleichzeitig kénnen fiir das vollstandig verfiigbare Kalen-
derjahr 2024 die Bilder inklusive Metadaten (ber finf Profile erfasst und analysiert werden.
Somit Iasst sich jedes Bild dem zugehdrigen Veréffentlichungsdatum, dem Profil sowie der
Anzahl an Likes und Kommentaren zuordnen. Die Extraktion der Bilddaten erfolgt anhand
manueller Screenshots aller gemass Profil- und Beitragskriterien (vgl. Kapitel 3.2.1) selek-
tierten und in zuvor erfolgter Metadatenextraktion erfassten Beitrdge des Jahres 2024,
jedoch ohne die Exklusion der Bilder mit der Location «Schweiz» oder «Schweizer Alpen».



Die bildbasierten Beitrdge, welche sich aus der Definition ableiten, liegen in verschiedener
Form vor. In der Erfassung wird unterschieden zwischen Bildern (B), Bildserien (BS), Videos
(V) und VS (Videoserien), wobei der Anteil der Bilder (B) im Pre-Screening vergleichbar
klein ausfallt und somit kein Kriterium darstellt, wonach Beitrage aus der Erfassung und
Analyse ausgeschlossen werden. Videos und Videoserien werden in Szenen unterschiedli-
cher Locations unterteilt, welche wiederum vereinfacht als Bilder erfasst werden kénnen,
da die Szenen in ihren wesentlichen Inhalten zumeist erkennbar bleiben. Diese Vereinfa-
chung ermdéglicht unter Anwendung derselben Methode eine vergleichbare Bildinhaltsana-
lyse aller bildbasierten Beitrage — unabhdngig von deren Form (B, BS, V, VS). Welche Se-
quenzen als Bild innerhalb eines Videos interpretiert und erfasst werden, definieren die
zugeschriebenen Locations, welche dem zugehdrigen Post-Beschrieb zu entnehmen sind.

In der vorliegenden Arbeit bezieht sich die Definition von Bildern daher nicht ausschliesslich
auf jene Posts bildbasierten Inhalts in Form eines einzelnen Bildes (B), sondern umfassen
in der Folge und im Sinne der Bildinhaltsanalyse alle Bilder — auch jene, welche sich aus
Bildserien, Videos oder Videoserien wie beschrieben ableiten und extrahieren lassen.

Nach abgeschlossener manueller Extraktion der selektierten Bild-Beitrdge aus dem Jahr
2024 sind total 1292 Bilder zur Analyse bereit. Diese teilen sich wie folgt auf die fiinf se-
lektierten Profile auf: 790 (wonderful_swiss), 161 (swissaround), 139 (swissedmund), 106
(landscapes._sisiswiss) und 96 (swissxplorers) Bilder, welche im Zuge der Bildinhaltsanalyse
sowie unter Einbezug zugehdriger Metadaten und anhand der definierten Kategorien ana-
lysiert werden koénnen.

3.3.2 Kategorien

Als zweiter Schritt der Bildinhaltsanalyse gemass Rose (2022: 59ff.) erfolgt die Kategorien-
bildung resp. Klassendefinition, gemdss welcher die Inhalte der selektierten Bilder unter-
sucht werden sollen. In Anlehnung an die Referenzliteratur wird zur Definition der Klassen
eine im Kontext von Social Media und Landschaftsbildern bereits angewandte Klassierung
von Landschaftselementen und -stereotypen nach Kaussen (2021: 88f.) als Grundlage ver-
wendet. Diese Klassierung zielt darauf ab, unterschiedliche Landschafts- und damit auch
Bildelemente innerhalb der selektierten Bilder zu differenzieren und ermdglicht eine Ana-
lyse der Bilder hinsichtlich der Prasenz (vor-)definierter Landschaftselemente (2021: 88f.).
Die initiale Klassierung wird an die lokalen Gegebenheiten der Beitrdge in Bezug auf die
dargestellten Landschaften angepasst sowie in Anbetracht bestehender Methodenkritik
(Kaussen 2021: 155f.) in der vorliegenden Arbeit erweitert resp. vereinfacht, wo dies als
zweckmassig erachtet wird. Das zugrundeliegende Klassierungsschema analog Kaussen
(2021: 88f.) sowie die entsprechenden Anpassungen und eine Zuordnung in stereotype,
nichtstereotype und (aufgrund ambivalenter Assoziationsmdglichkeiten als) neutral ange-
sehene Landschaftselemente (gemadss effektiver oder abgeleiteter (*) Zuordnung nach
Linke (2019: 445) basierend auf erweiterter Referenzliteratur) werden in Tabelle 5 aufge-
zeigt.



Gemass Methodenkritik nach Kaussen (2021: 155f.) kann der bestehende Klassierungska-
talog teilweise weiter differenziert oder zusammengefasst werden (vgl. Kirche als separate
Klasse vs. bedeutende Gebaude). Gewissen Landschaftselementen wird zudem eine Nut-
zung zugewiesen (Ackerflache), anderen (@hnlichen Elementen) nicht (Wiese / Grinland)
(Kaussen 2021: 155f.). Gleichzeitig scheint deren Nutzungsunterscheidung aus Bildern teil-
weise kaum mdglich. Die Kategorisierung sollte zwecks besserer Vergleichbarkeit unter-
schiedlicher Rdume zudem grundsétzlich weiter vereinfacht werden (Kaussen 2021: 155f.).
Letztlich bleiben gewisse Elemente wie z.B. Person(-engruppen), Himmel, Regen, Sonne
oder Wolken in Bezug auf die Wertgebung von Landschaftselementen nur beschrankt aus-
wertbar oder aussagekraftig (Kaussen 2021: 155f.).

Die Klassierung nach Kaussen (2021: 88f.) wird folglich adaptiert, sodass die Klassierung
einerseits an den lokalen Kontext angepasst (erweitert / vereinfacht) wird und dabei die
bestehende Methodenkritik berlicksichtigt, wobei auch aus Optimierungsgriinden beziglich
der weiteren Codierung (Zuweisung der Klassen) die Anzahl der Klassen so weit als zweck-
massig reduziert und deren Begriffe mdglichst kompakt und einfach gehalten werden sol-
len. Zwecks optimierter Codierungsergebnisse werden die Begriffe zudem in Englisch defi-
niert.

Der ersten Tabellenspalte in Tabelle 5 sind die Klassierungen von Landschaftselementen
zu entnehmen, wie sie Kaussen (2021: 88f.) im Social Media- und Tourismuskontext an-
wendet. Die zweite Tabellenspalte zeigt die (nach Kontextualisierung und Anpassung ge-
mass Methodenkritik) adaptierte Klassierung. Zwecks verbesserter Nachvollziehbarkeit wird
die jeweilige Adaptierungsweise der Elemente spezifiziert resp. unterschieden nach Be-
griindung der Adaptierung aufgrund Vereinfachung, Differenzierung oder Irrelevanz:

Vereinfachung (V): Begriffliche Vereinfachung (zwecks Optimierung der Codierungsperfor-
mance) oder inhaltliche Begriffszusammenfassung zwecks Vereinfachung aufgrund beste-
hender Methodenkritik.

Differenzierung (D): Differenzierung oder Erweiterung der Klassen aufgrund Kontextadap-
tion oder bestehender Methodenkritik.

Irrelevanz (I): Aufgrund von Begriffsaggregation, Kontextferne bezliglich der Ausgangs-
klassierung oder multiplen Assoziationsweisen fiir die vorliegende Arbeit als irrelevant de-
finierte Klasse.

In der dritten bis zur fiinften Spalte der Tabelle 5 erfolgt eine Zuordnung der adaptierten
Elemente in stereotype, nichtstereotype und als neutral angesehene Landschaftselemente
gemadss effektiver oder abgeleiteter (*) Zuordnung basierend auf Linke (2019: 445). Linke
(2019: 445) bezeichnet «Berge, Wiesen, Walder, Wasser in Form von Seen Fliissen oder
Bachen, blauer Himmel, aber auch Bauernhofe, Ackerflachen oder Dorfer» als stereotype
Landschaftselemente gestiitzt auf erweiterter Referenzliteratur nach Hokema (2013), Kook
(2009), Kihne (2006), Kiihne (2018), Linke (2018) und Micheel (2012). Basierend auf der-
selben erweiterten Literatur gelten Elemente wie Autos bzw. Verkehr, Personen(-gruppen),



Regen, Stadte, Gewerbe- resp. Industriegebiete sowie grosse Masten (z.B. Strommasten/ -
leitungen oder Windrader) als «stérend bzw. nicht stereotyp bezeichnete landschaftliche
Elemente in Bezug auf Landschaftskonstrukte». Die Zuweisung in stereotype, nicht stere-
otype und neutrale Elemente mit multiplen Assoziationsweisen erfolgt bei Elementen, die
sich nicht direkt zuordnen lassen, in abgeleiteter Weise anhand ahnlicher, eindeutig zu-
weisbarer Referenzelemente (vgl. Tab. 5).

Tab. 5 Adaptierung der Landschaftselementklassen nach Kaussen (2021) und Zuordnung

in stereotype, nicht stereotype & neutrale Landschaftselemente nach Linke (2019) (eig.

Darstellung)

Klassierung 1! adaptierte stereotypes | nicht neutrales
von Landschaftsele- | Klassierung 2 Element 3 stereotypes | Element
menten nach (eigene Uberset- Element 4 (nicht zuord-
Kaussen (2021) zung) enbar)
Asphaltierte Strasse | (V) road X
oder asphaltierte Fla-
chen (Platze)
Strassenverkehr, auch | (V) car X
stillstehende Autos,
Motorrader etc.
(D) train (x) * Assozia-
(D) boat tion zu lokalen
(D) cable car POIs
Autobahn (I) (vgl. road) X
Einzelnes bedeuten- | (V) house (x)* Multiple As-
des Gebaude (Hof, (V) church X soziation mdg-
Burg, Schloss, allg. lich (Chalet &
POIs) Bauernr_\of VS.
Industrie &
Hochhaus)
Dorf (I) (vgl. house) X
Einzelne Baume oder | (V) single tree X
Straucher
Einzelne Personen (V) person X
Feldwege, auch was- | (I) (x) * Multiple
sergebundene Wege- Assoziation
decke / Trampelpfade méglich (Wiese
vs. Verkehrs-
weg)
Berg, Higel (V) mountain X
Stadt (I) X
Gruppe von Personen | (I) (vgl. person) X
Himmel (D) blue sky X
Hochhaus (I) (x) * Assozia-
tion zur / Ele-
ment der Stadt
Industriebetrieb (I) X
Kirche (I) (vgl. church) (x) * Assozia-
tion zu bedeu-
tendem Ge-
bdude
Ackerflachenals land- | (I) (vgl. meadow) | x
wirtschaftliche Nut-
zung




Viehwirtschaft als (V) cattle (x) * Assozia-
landwirtschaftliche tion zu Ackerfla-
Nutzung che & Bauernhof
Neubaugebiet (I) (x) * Multiple
Assoziation
moglich (Bedeu-
tendes Gebaude
vs. Industrie-
baute)
Regenschauer oder (I) (vgl. clouds) (x) * Inverse
starke graue, dunkle Assoziation zu
Bewdlkung blauem Himmel
Sonne (auch indirekt | (D) shadow (x) * Assozia-
durch Sonnenstrahlen tion zu blauem
resp. Schattenwurf) Himmel
Gestaltete Beet-Fla- | (D) flowers (x) * Assozia-
chen tion zu Ackerfla-
che & Bauernhof
Strommasten / Tele- | (V) pylon X
fonmasten
Wald oder Gruppe (V) forest X
grosser Baume
Wasser in Form von | (D) stream X
Bachen, Flissen, (D) lake
Seen (D) waterfall
Wiese / Grunland (V) meadow X
(D) snow (x) * Assozia-
tion zu POI
Windkraftanlage (I) X
Wolken (D) clouds (x) * Multiple
Assoziation
maoglich (Wolken
im blauen Him-
mel vs. Wolken
aufgrund nicht-
sonnigen Wet-
ters)

Legende

(V) Vereinfachtes, zusammengefasstes Element, das (adaptiert) bestehen bleibt
(D) Differenziertes, sperzifiziertes Element, das (adaptiert) bestehen bleibt

(I) Irrelevantes Element (inf. Vereinfachung, Stereotypen-neutralitat, kontextueller Irrelevanz),
das entfallt

x Einteilung in stereotypes / nicht stereotypes Element 34

(x) Abgeleitete Einteilungin stereotypes / nicht stereotypes / neutrales Element basierend auf
inhaltlich verwandten, zuordenbaren Referenzelementen 34

1 pach Kaussen (2021: 89)

2 ejg. Adaptierung & Ubersetzung gemass def. Kriterien, inkl. Typ der Adaptierung (s. Legende)

3 Zuordnung «stereotyper Elemente» gemass Linke (2019: 445), abgeleitet von Hokema 2013;

Kook 2009; Kiihne 2006; Kihne et al. 2013; Linke 2018; Micheel 2012

4 Zuordnung «nicht stereotyper Elemente» geméss Linke (2019: 445), abgeleitet von Hokema

2013; Kook 2009; Kithne 2006; Kithne et al. 2013; Linke 2018; Micheel 2012

Die nach der Adaption resultierende Klassierung mit den Erganzungen beziiglich stereoty-
per, nicht stereotyper und neutraler Elemente — in der Folge vereinfacht Klassierung ge-
nannt — umfasst den Katalog an Landschaftselementen, welcher die weitere Grundlage fiir
die Bildinhaltsanalyse darstellt. Das Klassierungsschema ist in Tabelle 6 ersichtlich sowie
inhaltlich vereinfachend in funf Gruppen (eig. Gruppierung) thematisch zusammengefasst.



Tab. 6 Resultierende Klassierung fiir die vorliegende Arbeit, Zuordnung der Landschafts-
elemente in (nicht)/stereotype Elemente und inhaltliche, vereinfachende Gruppierung (eig.

Darstellung)

Landschafts- stereotypes nicht stereotypes Gruppe
element Element Element
house (x) * Multiple Assoziation mdglich (Chalet & | Gruppe 1:
Bauernhof vs. Industrie & Hochhaus) Tradition & lokal-
church X identifikatorische
cattle (x) * Assoziation zu iz
Ackerflache & Bau-
ernhof
flowers (x) * Assoziation zu
Ackerflache & Bau-
ernhof
forest X Gruppe 2:

- Schéne / typische
single tree X Landschaft & Na-
meadow X tur
mountain X
stream X
lake X
waterfall X
blue sky X Gruppe 3:
shadow (x) * Assoziation zu Wetter & Klima

blauem Himmel
clouds (x) * Multiple Assoziation mdglich (Wolken im
blauen Himmel vs. Wolken aufgrund nicht-
sonnigen Wetters)
snow (x) * Assoziation zu
POI
train (x) * Assoziation zu Gruppe 4:
lokalen POIs Verkehrstypische
boat (x) * Assoziation zu POI
lokalen POIs
cable car (x) * Assoziation zu
lokalen POIs
road X Gruppe 5:
Siedlungs- und
car X Verkehrsnutzung
person X
pylon X

Das dargelegte Klassierungsschema in Tabelle 6 schliesst den zweiten Schritt der Bildin-
haltsanalyse nach Rose (2022: 59ff.) ab. Analog zu Kaussen (2021: 88f.) bildet der resul-
tierende Kategorienkatalog die weitere Grundlage, wonach Bilder beziglich vorhandener
Elemente zugeordnet, analysiert und ausgewertet werden kdnnen.



3.3.3 Codierung

Gemass Rose (2022: 62f.) folgt im dritten Schritt der Bildinhaltsanalyse die Codierung der
Bilder basierend auf dem in Schritt 2 definierten Katalog an Landschaftselementen. In
Schritt 3 werden die selektierten Bilder (vgl. Schritt 1) innerhalb der definierten Kategorien
von Landschaftselementen (vgl. Schritt 2) beziglich ihres Vorhandenseins im jeweiligen
Bild untersucht. Fir die Codierung wird auf eine KI-basierte Methode zuriickgegriffen, um
einerseits ein effizientes Codierungsverfahren zu erméglichen und gleichzeitig zum jeweili-
gen Modell und Verfahren Erkenntnisse beziiglich dessen Starken und Limitationen zu ge-
winnen. Zur Wahl des Modells werden verschiedene Ansdtze und Softwares in Betracht
gezogen und hinblickend ihrer Zweckmassigkeit tGberprift.

Auswahl von Software & KI-basiertem Modellansatz

Zunachst werden verschiedene Softwares und KI-basierte Ansatze und Modelle verglichen
und, wie nachfolgend beschrieben, hinsichtlich relevanter Kriterien ausgewertet. Die Klas-
sierung soll in einer lokalen, isolierten Umgebung erfolgen, welche die Bilddaten schitzt
und deren unbeabsichtigte weitere Verbreitung oder Verwendung aus rechtlichen und ethi-
schen Griinden verhindert.

Zwecks Auswahl der Software wurden drei etablierte und im Grundsatz zur Verfligung ste-
hende Softwares getestet, mit dem Ziel, durch Interaktion und erste Erfahrung mit der
Software deren Eigenheiten, Vor- und Nachteile in der Praxis und hinblickend der Klassie-
rungsmoglichkeiten zu erfassen. Beabsichtigt war primar das Erlangen von Erkenntnissen
hinblickend des Zugangs, des Interfaces (Klassierungsoberflache), verfligbarer Tools und
Modelle sowie hinsichtlich der Supportmdglichkeiten. Daneben wurden bei der Soft-
wareauswahl auch Aspekte der bisherigen Anwendung und Verbreitung in der Wissenschaft
und Industrie berticksichtigt. Tabelle 7 verdeutlicht die Kriterien, nach welchen der Aus-
wahlprozess erfolgt ist.

Tab. 7 Softwareauswertung nach spezifischen Kriterien (eigene Auswertung basierend auf
erfolgten Testsessions in allen drei Softwares) (grin = +, rot = -) (eig. Darstellung)

Kriterium Matlab R Python
1 Zugang lizenziert Open Source Open Source
2 Klassifikations- tlw. eingeschrankt tlw. eingeschrankt uneingeschrankt
werkzeuge
3 Klassifikations- spezialisiert generisch generisch
oberflache
4 Verfiigbarkeit & tlw. eingeschrankt: | tlw. eingeschrankt: | State of the Art:
Entwicklungs- hauptsachlich CNN-Ar- | Deep Learning (DL) mit [ Deep Learning (DL) mit
stand KI-basier- chitekturen (bspw. Res- | TensorFlow & Keras TensorFlow, PyTorch,
Modell Net, GoogLeNet), desig- | mdglich, neuste Mo- Keras; auch neuere
ter Modelle nierte Trainings-Tools, | delle/Ansétze fehlen Modelle verfiigbar
neuste Modelle/Ansatze | resp. meist nur Uber (bspw. Transformers,
fehlen Schnittstellen zu Python | EfficientNet, ConvNeXt)
5 Support begrenzt begrenzt umfassend




Python ist aufgrund seiner grossen Verbreitung industrieerprobt und im Kontext der wis-
senschaftlichen Bildklassifikation bereits etabliert (Odermatt & Saladin 2018: 20). Wahrend
Matlab etwas spezifischer auf die Bildklassierung ausgerichtet ist und vereinfachende Tool-
boxen aufweist, ist Python vergleichsweise generisch. Gleichwohl besteht mithilfe des Ju-
piter Notebooks auch fiir Python die Mdglichkeit, das Interface flexibel und intuitiv zu ge-
stalten. Python hat eine grosse Entwickler-Community sowie durch die Open Source-Zu-
ganglichkeit weniger Barrieren, was sich entsprechend positiv auf die Auswahl an Modellen
und Supportmdglichen auswirkt (vgl. Tab. 7). Daher fallt die Software-Wahl auf Basis der
besten kombinierten Auswertung in Tabelle 7 auf Python (in Jupiter Notebook).

Um die Bilder zu Codieren, gibt es mit Python eine Vielzahl an Umsetzungsmdglichkeiten.
Im Wesentlichen umfassen die mdglichen Ansatze etablierte, Convolutional Neural Network
(kurz. CNN)-basierte Deep Learning Modelle (z.B. ImageNet) sowie neuere, sogenannte
Zero-Shot-Objekterkennungsmodelle (Pourpanah et al. 2023: 4051, 4063). Die beiden Ka-
tegorien von Modellen werden in Tabelle 8 beziiglich der fiir die Auswahl relevanten Krite-
rien (analog dem Softwareauswahlprozess) verglichen und bewertet.

Tab. 8 Ansédtze und Kriterien zur Modellwahl (teil-)automatisierter Objektidentifikation in
Computer Vision (umsetzbar in Python) (griin = +, rot = -) (eig. Darstellung)

hand erlernter Merkmalsmuster
(Pourpanah et al. 2023: 4063)

Kriterium CNN-basierte Modelle Zero-Shot-Objekterkennungsmo-
delle
Modelprinzip erkennt trainierte Klassen an- erkennt trainierte und untrai-

nierte Klassen anhand textba-

sierter Assoziationen
(Pourpanah et al. 2023: 4063)

Trainingsdaten

erforderlich
(Pourpanah et al. 2023: 4051)

nicht erforderlich
(Pourpanah et al. 2023: 4051)

Skalierbarkeit

begrenzt skalierbar

(Trainingsdaten zur Erkennung der Klas-
sen erforderlich)

(Pourpanah et al. 2023: 4063)

skalierbar

(aufgrund der Moglichkeit, auch unbe-
kannte/untrainierte Klassen zuzuweisen)
(Pourpanah et al. 2023: 4051, 4063)

Modellaktualitat
& -reife

Eine Vielzahl an verschiedenen
CNN-basierten Modellen haben
sich Uber die Jahre als «konven-
tionelle» Modelle im Bereich der

Objekterkennung etabliert.
(Pourpanah et al. 2023: 4063)

Zero-Shot-Objekterkennungsmo-
delle sind vergleichsweise neu,
Aussagen bzgl. spezifischer An-
wendungen & Modellglite noch

wenig vorhanden / ausgereift.
(Pourpanah et al. 2023: 4063)

Wahrend CNN-basierte Modelle Elemente basierend auf trainierten Klassen erkennen kann,
haben Zero-Shot-Objekterkennungsmodelle den Vorteil, auch untrainierte Klassen zuwei-
sen zu kénnen. Im Gegensatz zu den klassischen CNN-Modellen mit Trainingsdaten ist kein
Trainieren zur Erkennung bestimmter Klassen erforderlich. Dementsprechend entscheidet
sich die Skalierbarkeit zugunsten der Zero-Shot-Objekterkennungsmodelle. CNN-basierte
Modelle gelten als konventionelle Ansatze, die sich liber die vergangenen Jahre hinweg im
Bereich der Bildobjekterkennung etabliert haben. Demgegenliber stehen Zero-Shot-Ob-
jekterkennungsmodelle, die vergleichsweise neu und daher bezliglich ihrer Anwendungen
und Modellwerte noch weniger erprobt sind. (Pourpanah et al. 2023: 4051ff.)



Aufgrund der Aktualitét, der Vorteile hinsichtlich des Trainierens und der Skalierbarkeit und
des damit einhergehenden, ausstehenden Potentials sowie ausgehend von entsprechenden
Forschungsliicken, welche im Zuge vorliegender Arbeit bezliglich KI-basierter Methoden
spezifisch erganzt werden sollen, wird in dieser Arbeit das Zero-Shot-Objekterkennungs-
modell zur automatisierten Codierung der Bilder verwendet. Die Auswahl und Eigenschaf-
ten des Modells werden im folgenden Abschnitt beschrieben.

Zero-Shot-Objekterkennung — Modell & Codierung

Die Plattform Hugging Face gilt im KI-Bereich als «leading player» in der Entwicklung,
Verbreitung und Innovation von Modellen (Pol et al. 2024: 1121). Auf der Plattform werden
eine Vielzahl an Open Source-Modellen geteilt, die fiir jeweilige Anwendungen adaptiert
und weiterentwickelt werden kdnnen (Pol et al. 2024: 1121). Effizienz, Innovation und freie
Zuganglichkeit stehen dabei im Vordergrund (Pol et al. 2024: 1121). Auch im Bereich der
generellen bildbasierten Objekterkennung sowie der Zero-Shot-Objekterkennung teilt die
Community auf Hugging Face verschiedene Modelle, die fiir weitere Anwendungen zur
Verfligung stehen (Hugging Face 2024b). Fir diese Arbeit wird ein entsprechendes Modell
von Minderer et al. (2023) verwendet. Dieses Zero-Shot-Objekterkennungsmodell wird als
geeignet angesehen, da es eine vielfache Benutzung erfahrt und positiv bewertet wurde,
was den Metadaten zum Modell zu entnehmen ist (Hugging Face 2024a). Die bisherigen
Erfahrungen und die grundlegende Relevanz des Modells (Hugging Face 2024a) (im ver-
gleichsweisen neuen Gebiet der Zero-Shot-Objekterkennung) sprechen fiir das Modell.

Das Modell namens <google/owlv2-base-patch16-ensemble> ist ein sogenanntes OWLv2
(Open-World-Localization)-Modell (Hugging Face 2024a). Entsprechend dem Modellbe-
schrieb handelt es sich dabei um ein textbasiertes Zero-Shot-Objekterkennungsmodell, mit
welchem Bildinhalte resp. -elemente gemass definierten Klassen einem oder mehreren La-
bels zugewiesen werden kdnnen, ohne diese zuvor zu trainieren (Hugging Face 2024a).
Wie jedes Zero-Shot-Objekterkennungsmodell beruht die Zuweisung (anders als bei kon-
ventionellen CNN-basierten Modellen) auf einer Text-Bild-Relation (Hugging Face 2024a).
Das Modell lernt anhand einer Verlustfunktion, welches Bild zu welchem Text passt und
erkennt somit, welche Objekte (wo) im Bild vorhanden sind (Hugging Face 2024a). Das
Modell ist in der Hugging Face Transformers- Bibliothek verfligbar (Hugging Face 2024a).

Basierend auf dem selektierten Modell wird der Code aufgesetzt, welcher die Bilder im
Sinne des dritten Schritts der Bildinhaltsanalyse nach Rose (2022: 62f.) automatisiert co-
dieren soll. Zwecks Nachvollziehbarkeit wird das Codingverfahren nachstehend schrittweise
dargelegt und erlautert. Der zugehérige Code ist dem Anhang 2 zu entnehmen.



1 Setup & Initialisierung

In einem initialen Setup werden zunachst die benétigten Bibliotheken geladen: transfor-
mers.pipeline fiir das Objektmanagement, os fiir die Dateiverwaltung, csv zum Schreiben
einer CSV-Datei und PIL zum Laden und Bearbeiten der Bilddaten. Zudem wird das Zero-
Shot-Objekterkennungsmodell  (<google/owlv2-base-patch16-ensemble>) geladen und
die GPU-Verwendung (UZH GPU) definiert. Ebenso wird der Ausgabefolder definiert, in
welchem die Ergebnisse der klassierten Bilddaten spater gespeichert werden sollen.

2 Labeldefinition (Liste)

Zur Labeldefinition wird analog zu den definierten Kategorien von Landschaftselementklas-
sen (vgl. Kapitel 3.3.2) eine entsprechende Liste definiert.

3 Visualisierung (Funktion)

Anhand einer Funktion werden Rechtecke (sog. Bounding Boxes) auf erkannte Objekte im
Bild gelegt, deren Wert (Score) tiber dem (im nachsten Schritt) definierten Threshold liegt.
Die Rechtecke und Beschriftungen werden mithilfe von PIL.ImageDraw hinzugefiigt.
Schliesslich wird das bearbeitete Bild ausgegeben.

4 Objekterkennung (Funktion)

Eine weitere Funktion fiihrt die Objekterkennung basierend auf dem definierten Threshold
durch und speichert die (gefilterten) Ergebnisse, welche die Threshold-Bedingung erfillen
im entsprechenden Ordner ab. Zur Bestimmung des Thresholds werden Test-Durchgange
durchgefiihrt. Je héher der Threshold ist, desto eher (wahrscheinlicher) sind positive La-
belzuweisungen richtig, wobei allfallige richtige Zuweisungen mit tieferer Wahrscheinlich-
keit moglicherweise félschlicherweise herausgefiltert werden. Insofern gilt es, einen mog-
lichst ausgeglichenen, optimalen Threshold zur Filterung der Ergebnisse (predictions) zu
definieren.

5 Bilderverarbeitung & CSV Output (Kontextmanager & Schleife mit Bedingungen)

Schliesslich wird eine CSV-Datei gedffnet und konfiguriert. Der Code durchlauft alle Bilder
aus dem Daten-Ordner, wobei schon bearbeitete Bilder ibersprungen werden. Fir jedes
analysierte Bild wird ein Zielpfad erstellt sowie die zuvor definierte Funktion zur Objekter-
kennung abgerufen. Das beschriftete Bild wird separat gespeichert. Erkannte Labels wer-
den in ein bindres Format umgewandelt (1 = Elementklasse vorhanden, 0 = Elementklasse
nicht vorhanden) und die Ergebnisse (predictions) in eine neue Zeile der CSV-Datei ge-
schrieben.

Zusammengefasst umfassen die erwarteten Ergebnisse, welche aus dem gesamten Code
generiert werden, den bindaren Output der Vorhersagen (predictions in CSV-Datei) sowie
die klassierten, gelabelten Bilder (als PNG-Datei), deren beabsichtigte Form und Inhalte
nachfolgend noch vertieft ausgefiihrt werden.



Bindre Klassenzuweisungen (CSV-Datei) (Output 1)

Entsprechend dem Code wird ein Output in Form einer CSV-Datei generiert, welcher die
Vorhersagen (predictions) in Bezug auf jedes Bild und jedes zuvor definierte Landschafts-
element in Form einer bindren Zuweisung (1: vorhanden / 0: nicht vorhanden) enthalt. Die
bindare Zuweisung ist dabei abhdngig vom definierten Threshold, anhand dessen die Filte-
rung berechneter Modellwerte (Wahrscheinlichkeitswerte) erfolgt.

Dieser Output umfasst somit fiir jedes selektierte Bild (aller geposteten Bilder im Jahr 2024)
die zugewiesenen Elemente. Die Predictions sind zentrales Ergebnis und Ausgangspunkt
fur die weiteren Analysen der Bildinhalte in Schritt 4 nach Rose (2022: 63ff.). Zugleich ist
die Datei eine wichtige Grundlage fiir die spatere Validierung der Klassierungsergebnisse.

Visualisierte Klassierung der Bilder (PNG-Dateien) (Output 2)

Der zweite Code-Output umfasst automatisch codierte Bilder (desselben Zeitraums) mit
Zuweisungen in der Form (berlagerter Rechtecke (Bounding Boxes) und dient primar der
verbesserten Nachvollziehbarkeit und Validierung ersteren Outputs. Zusatzlich zum CSV-
File sind anhand der beschrifteten Bounding Boxes die Wahrscheinlichkeiten der Zuweisun-
gen sowie die Verortung der entsprechenden Elemente (der jeweiligen Klassen) ersichtlich
(siehe Abb. 11). Dieses Vorgehen entspricht einer sogenannten Multi Label Classification
(MLC) — der Zuweisung verschiedener Labels zu einem Bild (Krstini¢ et al. 2020: 1).

clouds

Codierung

Abb. 11 Beispielhafte Darstellung der Codierung eines Bild-Beitrags auf Instagram mit
Markierung identifizierter ~Klassen (Bounding Boxes) (Manfredi [@swissaround],
01.10.2024 (eig. Bearbeitung)



Validierung (der Codierung)

Um die automatisierte Codierung mittels Zero-Shot-Objekterkennung hinsichtlich seiner
Zuverlassigkeit in Bezug auf die Klassenzuweisung zu Uberprifen, ist eine Validierung er-
forderlich. Diese erfolgt anhand der etablierten Validierungsmasse der Modellgite analog
Singh und Joshua (2024: 189918f.): Accuracy, Precision, Recall und F1 score. Berechnet
werden die Masse gemass Tabelle 9.

Tab. 9 Validierungsmasse (Accuracy, Precision, Recall, F1 score) und deren Berechnungs-
weisen nach Singh und Joshua (2024: 189919) (eig. Darstellung)

Validierungsmass Berechnung
Accurac Number of correct predictions
¥ Accuracy = — * 100%
Total Number of predictions
Precision True Positives
Precision = — "
True Positives + False Positives
Recall True Positives
Recall =

True Positives + False Negatives

Precision * Recall
F1 score F1 score = 2 *

Precision + Recall

Accuracy gilt als wichtiges Mass, um die Performance und Zuverlassigkeit eines Modells zu
Uberprifen (Singh & Joshua 2024: 189918). Es beschreibt, wie nahe ein (klassierter) Wert
vom tatsachlichen Wert ist (Singh & Joshua 2024: 189918).

Die Precision beschreibt, inwiefern das Modell positive Zuweisungen korrekt ausfiihrt resp.
quantifiziert die Anzahl korrekter positiver Zuweisungen basierend auf den totalen (korrek-
ten und falschen) positiven Zuweisungen (Singh & Joshua 2024: 189919).

Der Recall beziffert, wie viele der effektiven Positiven die korrekte Zuweisung erfahren
haben resp. gilt als Mass, wie gut das Modell die effektiven Positiven identifiziert (Singh &
Joshua 2024: 189919).

Der F1 score leitet sich aus den Massen Precision und Recall ab und generiert — abgeleitet
anhand des harmonischen Mittelwertes der beiden Masse — einen Wert, welcher insb. bei
unausgeglichenen Datensatzen nitzlich ist, wo z.B. die alleinige Betrachtung der Accuracy
irrefiihrend resp. tauschend sein kann (Singh & Joshua 2024: 189919).

Alle Masse koénnen gemass Berechnung (vgl. Tab. 9) Werte im Bereich zwischen 0 und 1
annehmen, wobei hohere Werte auf eine bessere Modellglte hinweisen.

Zur Berechnung der entsprechenden Validierungsmasse und um dartber hinaus vertiefte
Informationen beziiglich der Zuweisung individueller Klassen zu erlangen, wird eine Con-
fusion Matrix erstellt. Diese beruht auf der Gegeniiberstellung der automatisiert klassierten
Ergebnisse resp. Klassenzuweisungen (predicted class) mit den tatsachlich vorhandenen



Klassen (ground truth class) (Krstini¢ et al. 2020: 5). Dies resultiert in einer nitzlichen,
Ubersichtlichen und versténdlichen Darstellung der Ergebnisse (Krstini¢ et al. 2020: 5,11).
Fir die Erstellung der Confusion Matrix wird ein Subset der effektiv klassierten Bilder un-
tersucht, welche zusammen das Validierungsset darstellen (Krstini¢ et al. 2020: 5). Das
Validierungsset umfasst gesamthaft 300 Bilder, die zufdllig (computergestiitzt) bestimmt
wurden. Innerhalb dieser selektierten Bilder wird in Erganzung zur automatisierten Klas-
sierung eine manuell annotierte Klassierung zur Erfassung der ground truth class durchge-
fuhrt. Anhand einer Gegentiberstellung kann eine Confusion Matrix erstellt werden (Krstini¢
et al. 2020: 6), in welcher die effektiven ground trutirWerte (Actual Class) den automati-
siert zugeordneten Werten (Predicted Class) gegeniberstellt werden (siehe Tabelle 10).
Dabei lassen sich die korrekten Zuordnungen (7rue Positive & True Negative) sowie die
Fehlklassierungen (False Positive & False Negative) erkennen, die zur Berechnung der Mo-
dellgiite benétigt werden (vgl. Tab. 9).

Tab. 10 Confusion Matrix: Gegeniberstellung der Predicted Class und Actual Class ( True
Positive, True Negative, False Negative, False Positive) (vgl. Krstini¢ et al. 2020) (eig. Dar-
stellung)

Confusion Matrix Predicted Class
0 1
0 True Negative False Positive
Actual Class
1 False Negative True Positive

3.3.4 Analyse & Synthese

Im vierten Schritt der Bildinhaltsanalyse nach Rose (2022: 63ff.) erfolgt die Analyse und
Synthese basierend auf der durchgefiihrten Codierung. Ziel ist die Findung Ubergeordneter
Themen, Muster, Zusammenhdnge resp. thematischer Verbindungen, welche ber die Ein-
zelbilder hinausgehen (Rose 2022: 63ff.).

In vorliegender Arbeit wird dazu die Prasenz der unterschiedlichen Landschaftselemente in
den Bildern analysiert. Anhand der Metadaten wird zudem untersucht, ob sich Unterschiede
zwischen den Bildern der verschiedenen Profile sowie Zusammenhange mit der Bildpopu-
laritat (Likes) oder der Location erkennen lassen. Nebst der Analyse der Landschaftsele-
mente sollen die Ergebnisse auch in Bezug auf das Vorkommen (nicht) stereotyper Ele-
mente untersucht werden. Dabei wird insbesondere ein mdglicher Zusammenhang zwi-
schen stereotypen Elementen und den meistgeteilten /-gelikten Locations genauer unter-
sucht. Letztlich sollen mdgliche Ubergeordnete Themen aufgezeigt werden, die als Ansatz-
punkte fir vertiefte Analysen dienen und in weiteren Untersuchungen naher betrachtet
werden konnen. Statistische Tests unterstiitzen diesen Prozess der Analyse und Synthese.



ERGEBNISSE

«Hinsichtlich der Prdsenzanteile der Elemente
zeigen sich Unterschiede bezliglich der visuellen
Motivverteilung [...] zwischen den flinf Profilen. »

«Generell ldsst sich erkennen, dass stereotype
Elemente im Grossteil der Bilder beziiglich der
Prédsenzanteile dominant sind. »



ERGEBNISSE

In den folgenden Unterkapiteln werden die Ergebnisse der Metadatenanalyse und der Bil-
dinhaltsanalyse prasentiert. Die Ergebnisse der Metadatenanalyse umfassen raumliche,
zeitliche und popularitatsbezogene Aussagen in Bezug auf die untersuchten Beitrage. Da-
neben zeigen die Ergebnisse der Bildinhaltsanalyse, welche Landschaftselemente die Bilder
charakterisieren und ob (stereotype) Elemente in Bezug auf die finf Profile sowie Gruppen
unterschiedlich relevanter Beitrage (bzgl. der Location/Likes) variierend prasent sind.

4.1 Ergebnisse der
Metadatenanalyse

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse der raumlichen, temporalen und popularitatsbe-
zogenen Metadatenanalyse basierend auf den total 5728 extrahierten Locations aus Bei-
tragen einflussreicher Instagram-Profile im Bereich des Schweizer Landschaftstourismus
aufgezeigt. Ziel der Auswertungen ist die Definition der SIP, das Darlegen diesbeziiglicher
Entwicklungen (ber die Zeit sowie das Analysieren mdglicher Zusammenhdnge zwischen
SIP, Locations und der Beliebtheit von Beitrdgen mittels Likes.



4.1.1 Raumliche Analyse — Identifizierte SIP

Gemass Definition werden in vorliegender Arbeit oft geteilte Instagram-Beitrage derselben
Location durch ihre inharente Bedeutungszuweisung im touristischen Kontext als PLACE
interpretiert (vgl. Kapitel 2.3.4). Die resultierende Liste aller extrahierten Locations, welche
in den untersuchten Instagram-Profilen wiederholt reproduziert wurden, lassen sich dem
Anhang 3 entnehmen. Die extrahierten SIP (& 7op 30 Locations, normalisiert in Bezug auf
die finf analysierten Profile) sind in Abbildung 12 dargestellt. Generell Iasst sich erkennen,
dass die Locations hinsichtlich ihrer Frequenz exponentiell verteilt resp. einige wenige Orte
sehr stark (re-)prasentiert sind, wahrend viele Orte vergleichsweise selten abgebildet wer-
den (vgl. Anhang 3 & 4). Auf Ebene der einzelnen SIP zeigt sich, dass 10.7% aller Loca-
tions-Eintrage auf Lauterbrunnen fallen, gefolgt von Appenzell (5.7%), Grindelwald
(4.3%), dem Berner Oberland (3.8%), Lungern (3.6%), Brienz (3.2%) und der Jungfrau
Region (2.9%). Mit etwas Abstand und Anteilen von < 2% folgen weitere SIP der Regionen
der Berner Alpen, der Zentral-, Sid- und der Westschweiz sowie der Alpsteinregion
(SIPmin=Falensee: 0.7%).
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Abb. 12 Identifizierte «Schweizer Instagram PLACES» (SIP) basierend auf den normali-
sierten prozentualen Anteilen der jeweiligen Location an der Gesamtmenge extrahierter
Locations (nwt=4391) (eig. Darstellung)
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Die SIP sind in Abb. 12 gemass ihrer regionalen Verortung farbcodiert. Der Abbildung las-
sen sich zudem die regional aggregierten und kumulierten SIP-Anteile an der Gesamtanzahl
extrahierter Locations (2 Location-Total, nwot=4391) entnehmen. Bezliglich der regionalen
Verteilung zeigt sich eine Ballung im Raum der Berner Alpen (siehe Abb. 13). Die SIP der
Berner Alpen bilden zusammen 41% aller Locations-Eintrage ab. Je 12% resp. 9% Anteile
weisen die SIP-Locations der Regionen Zentralschweiz und Alpstein auf. Der Stdschweiz
und der Westschweiz kommen SIP-Anteile von je 2% in Bezug auf die gesamten Locations-
Eintrdge zu. Zusammen umfassen die SIP allein 66.6% aller erfassten Locations-Eintrage.
Entsprechend sind 33.4% der Locations nicht in den SIP-Locations enthalten, wobei diese
dennoch den definierten Regionen zugeordnet werden kdnnten.
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Abb. 13 Identifizierte «Schweizer Instagram PLACES» (SIP) basierend auf den normali-
sierten prozentualen Anteilen der jeweiligen Location an der Gesamtmenge analysierter
Locations (nwot=4391), regional aggregiert eingefarbt (erstellt mit Datawrapper, Basiskarte:
NUTS3 (2016), 01.08.2025, eig. Darstellung)

Der raumlichen Analyse liegen 5728 erfasste Locations-Eintrdge zugrunde, wovon 4391
gemass definierten Kriterien valid fur die Auswertung sind (/andscapes_sisiswiss: 379,
swissaround. 380, swissedmund.: 1572, swissxplorers_: 241, wonderful swiss: 1819).
1144 Eintrage (Schweiz: 1144, Schweizer Alpen: 152, invalid: 41) blieben unberticksichtigt.



4.1.2 Temporale Analyse — Post- & SIP-Entwicklung Uber die Zeit (2022-2024)

Die gesamte Anzahl an validen Locations-Eintragen, welche in den fiinf selektierten Insta-
gram-Profilen Uber den Zeitraum von 2022-2024 erfasst wurden, lassen sich in ihrer Pos-
ting-Frequenz auswerten. Abbildung 14 bildet — monatlich aggregiert — die Entwicklung
entlang dieser Zeitspanne und filr die finf Profile einzeln ab. Aus der Abbildung 14 lasst
sich entnehmen, dass die Profile wonderful_swiss (@ 50.5 gepostete Locations/Monat) und
swissedmund (@ 43.7 gepostete Locations/Monat) im dreijéhrigen Zeitraum am meisten
Locations-Eintrdge gepostet haben. Die Anzahl monatlich geposteter Locations variiert da-
bei stark. Die Anzahl Location-basierter Posts hat bei wonderful_swiss (iber den gesamten
Zeitraum tendenziell zugenommen, wahrend sie bei swissedmund iber die drei Jahre stark
abgenommen hat. Auf einem ahnlichen und vergleichbar stabilen Niveau zeigen sich die
Aktivitaten auf den Profilen swissaround (@ 10.6 gepostete Locations/Monat) und /ands-
capes_sisiswiss (9 10.5 gepostete Locations/Monat). Am wenigsten aktiv in Bezug auf ge-
postete Locations ist das Profil swissxplorers_ (@ 6.7 gepostete Locations/Monat). Saiso-
nale Muster beziiglich der Beitragsposts lassen sich aus der Abbildung 14 nicht erkennen.
Jedoch zeigt sich in allen Profilen eine — teils starker, teils schwéacher ausgepragte — Vari-
ation der Posting-Frequenz in den einzelnen Monaten Uber die drei Jahre hinweg.

Die 5 analysierten Instagram-Profile im Vergleich
Entwicklung der Anzahl monatlich geposteter Locations Uber die Zeit (2022-2024)
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Abb. 14 Zeitliche Entwicklung der Anzahl geposteter Locations der finf analysierten Ins-
tagram-Profile — aggregiert pro Monat; Locations-Eintrdge gesamthaft: nwt=4391, Anzahl
erfasste Locations-Eintrage pro Profil: /andscapes._sisiswiss: 379, swissaround: 380, swis-
sedmund: 1572, swissxplorers_.: 241, wonderful_swiss: 1819 (eig. Darstellung)
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Auch die Beitragsdichten einzelner SIP-Locations variieren Uber die Zeit teilweise stark
(siehe Abb. 15-18). Daneben lassen sich aus der Entwicklung der SIP im Zeitraum 2022-
2024 fir einige SIP-Locations Hinweise zu saisonalem Posting erkennen. In Abbildung 15
beispielsweise, welche die SIP der Berner Alpen zusammenfasst, wird Lauterbrunnen deut-
lich 6fter im Frihling und Sommer gepostet, wahrend Grindelwald bevorzugt wahrend der
Wintermonate in Beitrdgen dargestellt wird. Fir andere SIP in Abbildung 15 sind mehrere
(unregelmassige) Frequenzspitzen in verschiedenen Saisons zu erkennen (z.B. Rosenlaui)
oder es zeigt sich ein Bild relativ konstanter Postfrequenzen (iber die Zeit (z.B. Thunersee).

Frea. SIP Berner Alpen (2022-2024)
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Abb. 15 Zeitliche Entwicklung der Anzahl geposteter SIP-Locations der Region der Berner
Alpen — aggregiert pro Monat (eig. Darstellung)

Freq. SIP Zentralschweiz (2022-2024)
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Abb. 16 Zeitliche Entwicklung der Anzahl geposteter SIP-Locations der Region Zentral-
schweiz — aggregiert pro Monat (eig. Darstellung)



Abbildung 16 zeigt, dass SIP-Locations der Region Zentralschweiz vorwiegend Friihlings-
bis Sommersaisonalitdt in Bezug auf die Posting-Frequenzen aufweisen. Gleiches gilt fir
die SIP-Location Appenzell, wahrend in den (brigen Locations der Region Alpstein wenig
ausgepragte Spitzen und kaum saisonale Muster zu erkennen sind (siehe Abb. 17).

Freq. SIP Alpstein (2022-2024)
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Abb. 17 Zeitliche Entwicklung der Anzahl geposteter SIP-Locations der Region Alpstein —
aggregiert pro Monat (eig. Darstellung)

Bezuglich der SIP-Locations der Sld- und Westschweiz wird Zermatt oft im Winter darge-
stellt und hat starke Frequenzspitzen, Foroglio zeigt hingegen unterschiedlich ausgepragte
saisonale Spitzen entlang der Jahreszeiten (siehe Abb. 18). Gleiches gilt fiir Jaun, wahrend
Montreux eine Tendenz zu mehr Winter- und Friihlingspostings aufweist.

Freq. SIP Sud- & Westschweiz (2022-2024)
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Abb. 18 Zeitliche Entwicklung der Anzahl geposteter SIP-Locations der Regionen
Stidschweiz und Westschweiz — aggregiert pro Monat (eig. Darstellung)
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Insgesamt zeigen sich in Bezug auf die Posting-Frequenzen der SIP-Locations auf Insta-
gram somit verschiedenste Entwicklungen Uber die Zeit sowie Uber die unterschiedlichen
regionalen Aggregierungen verteilt. Es bestehen saisonale, aber auch ausgeglichene Mus-
ter, stark akzentuierte Frequenzspitzen und Entwicklungen mit schwacheren Spitzen, wel-
che auf die jeweilige SIP-Charakteristik resp. Starken einer Tourismusdestination,
-landschaft oder -region hinweisen konnen. Regioneniibergreifend zeigen sich die Jahre
2022 und 2023 verglichen mit dem Jahr 2024 generell etwas postingintensiver. Die Unter-
schiede sind je nach SIP-Region jedoch unterschiedlich ausgepragt und fiir einzelne Loca-
tions teils invers (z.B. Zermatt). Die relativen Location-Anteile variieren zudem innerhalb
der SIP-Regionen sowohl saisonal als auch Uber die Jahre hinweg — mit Phasen unter-
schiedlich starker Konzentration oder Diversitat bei der Wahl der geposteten Locations.

4.1.3 Popularitatsanalyse — SIP-Locations, Likes & Kommentare

Bereits identifiziert wurden populdre PLACES — also jene Locations, die auf den Profilen
bevorzugt gepostet werden («Creator»-Perspektive). Die eigentliche Popularitatsanalyse
beschreibt hingegen die Popularitat aus der Perspektive des konsumierenden Nutzenden.
Als Indikator zeigen die Likes an, wie vielen Personen ein Bild nachweislich gefallt. Der
Vergleich der entsprechenden Likes weist folglich darauf hin, welche Bilder tendenziell
mehr oder weniger vielen Personen gut gefallen.

SIP-Locations vs. Likes

Ein Zusammenhang zwischen oft geposteten und oft gelikten Locations lasst sich anhand
eines Vergleichs zweier Cluster an Beitrdgen nicht ausschliessen. Gemass Chi2-Test unter-
scheiden sich die Haufigkeiten von Cluster 1 (enthalt die gemdss Likes-Index Ranking be-
liebtesten Beitrage resp. ‘Top 100") und Cluster 2 (enthalt die gemass Likes-Index Ranking
unbeliebtesten Beitrage resp. ‘Poor 100") der genannten Orte signifikant voneinander resp.
Cluster und Frequenzen sind nicht unabhdngig voneinander sind (vgl. Anhang 5). Gewisse
Orte kommen im Cluster der ‘Top 100" (nach Likes-Index) demnach deutlich haufiger resp.
seltener vor als im Cluster der letztgerankten 100 (nach Likes-Index). Die Haufigkeiten der
SIP liegen mit 78% SIP-Location-Anteil im Cluster der *Top 100’ liber dem erwarteten Wert
von 65%, wahrend letzterer zugleich dem Anteil im Cluster der ‘Poor 100" entspricht. Ana-
lysierte Posts, die besonders oft gelikt wurden, stellen demnach oft eine SIP-Location dar.
Basierend auf den in Kapitel 4.1.1 identifizierten SIP zeigt Abbildung 19 eine Gegeniber-
stellung der kumulierten Post-Summen und zugehdrigen, kumulierten Anzahl an Likes der
Beitrdge (beide Summen jeweils aggregiert nach SIP und normiert auf das Intervall [0,1]).
Gesamthaft zeigt sich ein leichtes Ungleichgewicht zugunsten des Post-Werts. Der Abbil-
dung ist zu entnehmen, dass auf die SIP-Location Lauterbrunnen sowohl die meisten Posts
als auch die meisten Likes fallen. Die SIP-Location mit den zweitmeisten kumulierten Likes
zeigt die Jungfrau Region. Viele weitere Post-starken SIP (z.B. Appenzell, Grindelwald, Ber-
ner Oberland, Lungern, Brienz) weisen erhohte Likes-Werte auf, auch wenn diese unter



dem Post-Wert liegen. Viele Likes im Vergleich zu den Posts erzielen die SIP Rosenlaui und
Brienzer Rothorn. Daneben weisen Post-starke SIP wie Uri, Mirren und Vierwaldstattersee
(sowie ein Grossteil der weiteren SIP) ein stdrker ausgepragtes Likes-Defizit auf. Als einzi-
ger SIP erzielt der Thunersee deutlich mehr Likes verglichen mit der Anzahl an Posts.

Wert SIP: Posts vs. Likes
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Abb. 19 SIP: Posts vs. Likes — Kumulierte Summen aggregiert nach SIP im Vergleich,
normiert auf das Intervall [0,1] (eig. Darstellung)

Weiterfiihrende Analysen bezliglich der Likes erfolgen anhand der Ergebnisse der Bildin-
haltsanalyse (vgl. Kapitel 4.2) resp. unter Einbezug der dargestellten Landschaftselemente.

Likes vs. Kommentare

In Bezug auf die generellen Interaktionsfrequenzen sind nebst Likes auch Kommentare von
Bedeutung. Im Anhang 6 werden die Kommentar-Frequenzen (normalisiert) in Form eines
Index (0-1) nach Likes-Index absteigend dargestellt. Parallel zum Likes-Index verlauft der
Kommentar-Index. Bis auf einige starke Ausschlage mit relativem «Kommentariber-
schuss» (vgl. Anhang 6) folgen sich die beiden Linien, was auf eine mdgliche Korrelation
zwischen dem Likes- und Kommentar-Index hindeutet. Anhand der alleinigen Bildbetrach-
tung lasst sich kein spezifischer Hinweis flir den jeweiligen Uiberproportionalen Kommentar-
Index in den spezifischen Beitragen mit «Kommentariiberschuss» erkennen. Aufgrund
dessen sowie vergleichbarer Verteilung der Likes und limitierter Aussagekraft beziiglich
weiterer quantitativer Ergebnisse wird die Kommentarfrequenz nicht weiter ausgewertet.
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4.2 Ergebnisse der
Bildinhaltsanalyse

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse der Bildinhaltsanalyse basierend auf den insge-
samt 1292 analysierten Bildern prasentiert. Anhand der untersuchten Posts aus dem Jahr
2024 lassen sich die landschaftstouristischen Bildbeitrdage entlang der definierten Land-
schaftselemente charakterisieren. Die Ergebnisse zeigen somit, welche Elemente verhalt-
nismassig oft dargestellt werden, wie divers die Landschaftsdarstellungen in Bezug auf ihre
dargestellten Elemente sind und inwiefern bei den Darstellungen auf (nicht) stereotype
Elemente zuriickgegriffen wird.

4.2.1 Bildbasierte Beitrage — aufgeschllisselt nach Beitragsart

Die analysierten bildbasierten Beitrdge lassen sich gemass Abbildung 20 zunachst nach der
Art des Beitrags unterscheiden. Von den untersuchten Instagram-Beitrdgen im Jahr 2024
werden die meisten Locations in einer Videoserie (45%) prasentiert, gefolgt von der Form
der Bildserie (29%) und dem einfachen Video (26%). Einzig zwei Darstellungen (gerundet
0%) weisen die Form des einfachen Bildes als Beitragsart auf.

Bildbasierte Locations-Beitrage auf Instagram
aufgeschlisselt nach Beitragsart (VS, BS, V, B) im Jahr 2024

50% 45%

40%
29%

30% 26%
20%
10%
0%
0%
Videoserie (VS) Bildserie (BS) Video (V) Bild (B)

Abb. 20 Bildbasierte Locations-Beitrage auf Instagram, aufgeschliisselt nach Beitragsart
(n=1292) (eig. Darstellung)



4.2.2 Bildinhalte der analysierten Instagram-Beitrage (Codierungs-Ergebnisse)

Grundsatzlich beziehen sich alle nachstehenden Ergebnisse auf die resultierenden Werte
unter Anwendung eines Thresholds von 1.2 (vgl. Kapitel 4.2.4). Die resultierenden Pra-
senzanteile der definierten Landschaftselemente, nach welchen die 1292 analysierten Bil-
der klassiert wurden, sind in Abbildung 21 grafisch dargestellt. Die Bilder zeigen in Bezug
auf die jeweiligen Prasenzanteile Unterschiede. Gemass Codierung sind in 92% der analy-
sierten Bilder Berge/Hugel (mountain) enthalten. In rund drei Vierteln der Bilder sind Ein-
zelbaume (single tree: 75%), Wald (forest. 73%) und Hauser (fouse: 70%) abgebildet. In
mehr als der Halfte der Bilder sind Fliessgewasser (stream: 63%), blauer Himmel (blue
sky. 58%), Wolken (clouds: 54%), See (/ake: 54%) und Wiese (meadow: 51%) im Bild
vorhanden resp. als solche erkannt worden. Es folgen die Elemente Strasse (road: 43%),
Wasserfall (waterfall: 39%), Schnee (snow: 34%), Kirche (church. 26%), Person (person:
24%) sowie Auto (car: 21%), Zug (train: 20%) und Boot (boat. 19%). Noch etwas gerin-
gere Prasenzanteile weisen die Klassen (Strom-)Mast (pylorr: 12%), Seilbahn (cable car:
12%), Blumen (flowers: 11%), Schatten (shadow:. 10%) und Vieh (cattle: 10%) auf.
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Abb. 21 Auswertung der bildbasierten Beitrdge (n=1292) auf Instagram nach Prasenzan-
teilen der jeweiligen Landschaftselementklasse (eig. Darstellung)
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Bildinhalte: Landschaftselemente nach Themen

Unter Beriicksichtigung der thematischen Einordnung der jeweiligen Klassen (vgl. Kapitel
3.3.2) zeigt sich, dass Elemente der Gruppe 2 (Schone/typische Landschaft & Natur) mit
vergleichsweise hohen Anteilen die Gesamtheit der Bilder wesentlich pragen (siehe Abbil-
dung 22). Elemente der Gruppe 1 (Tradition & lokal-identifikatorische Nutzung) sind un-
terschiedlich prasent. Verschieden oft werden auch die Elemente der Gruppe 3 (Wetter &
Klima) dargestellt, wobei blauer Himmel und Wolken jeweils in mehr als jedem zweiten Bild
abgebildet sind. Weniger oft zeigen sich in den Bildern Elemente der Ubrigen, verkehrs-
und siedlungsbezogenen Element-Gruppen (Gruppe 4: Verkehrstypische POI, Gruppe 5:
Siedlungs- und Verkehrsnutzung). Die hdchsten Anteile innerhalb dieser beiden Gruppen
erreicht die Strasse mit 43% Prasenzanteilen.

Prasenzanteile der Landschaftselemente nach Themen
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Abb. 22 Auswertung der bildbasierten Beitrdge (n=1292) auf Instagram nach Prasenzan-
teilen der jeweiligen Landschaftselementklasse — eingefarbt nach thematischer Gruppe
(eig. Darstellung)

Bildinhalte: Landschaftselemente nach Profil

Hinsichtlich der Prasenzanteile der Elemente zeigen sich Unterschiede beziiglich der visu-
ellen Motivverteilung (Haus, Berg/Hlgel, Wald, etc.) zwischen den finf Profilen. Statisti-
sche Tests bestdtigen, dass die Verteilung der Prasenzanteile der Klassen nicht unabhdngig



von den Profilen sind (vgl. Anhang 7). Abbildung 23 zeigt die Unterschiede der relativen
Prasenzanteile der Elemente detaillierter entlang der Klassen fir alle funf Profile auf. Es
sind unterschiedliche Element-Anteile (insgesamt und im spezifischen) sowie verschieden
ausgepragte Spitzen zu erkennen. Das Profil wonderful_swiss weist die geringste Element-
dichte pro Bild auf. Das Profil swissxplorers_ zeigt relative Spitzewerte in den Elementen
Haus (house) und Wiese (meadow), swissedmund hinsichtlich der Verkehrselemente Zug
(train) und Seilbahn (cable car). Das Profil swissaround erreicht bei den Elementen See
(/lake) und Wolken (clouds) relative Spitzenwerte. Landscapes._sisiswiss weist ausgegli-
chene Werte im relativen Vergleich entlang der Profile auf, wahrend wonderful_swiss die
Elemente Wald (Forest), Fliessgewasser ( stream), Himmel (blue sky), Wolken (clouds), See
(/ake), Wiese (meadow) und Wasserfall (waterfall) im relativen Vergleich unterdurch-
schnittlich oft darstellt.
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Abb. 23 Auswertung der bildbasierten Beitrdge (n=1292) auf Instagram nach Prasenzan-
teilen der jeweiligen Landschaftselementklasse — nach Profil (eig. Darstellung)

Bildinhalte: Landschaftselemente nach Likes-Cluster

Die Auswertungen der Ergebnisse nach Likes-Cluster gemass Like-Index (Cluster 1: ‘Top
100'-Bilder, Cluster 2: ‘Reference (mid)-100" Bilder, Cluster 3: ‘Poor 100'-Bilder) zeigen,
inwiefern ein Zusammenhang zwischen den dargestellten Elementen und der Beliebtheit
eines bildbasierten Beitrages (abgeleitet vom Likes-Index) besteht. Abbildung 24 zeigt die
jeweiligen kumulierten Frequenzen der Landschaftselemente fiir die drei Likes-Cluster resp.
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die aggregierten Frequenzen ihrer jeweils 100 zugehérigen Bilder. Die Werte des ‘Top 100'-
Clusters liegen fir einige Elemente deutlich Uiber demjenigen der beiden weiteren Cluster
(‘Reference (mid) 100 und ‘Poor 100"), wahrend letztere relativ ahnliche Frequenzen auf-
weisen. Insgesamt ist die Summe an Landschaftselementen in den ‘Top 100" mit 954 iden-
tifizierten Elementen am héchsten, gefolgt von der ‘Reference (mid) 100" mit 760 und ‘Poor
100" mit 736 Elementen. In besser bewerteten Bildern sind somit tendenziell mehr Land-
schaftselemente abgebildet. Ein Chi2-Test bestdtigt (vgl. Anhang 8), dass die Verteilung
der Bildinhalte resp. die damit verbundenen Elementfrequenzen nicht unabhangig von den
drei Clustern (*Top 100’, ‘Reference 100’ und ‘Poor 100") sind. Dabei weisen die besonders
beliebten Bilder erhdhte Frequenzen der naturbezogenen Elemente wie Berg/Hligel (moun-
tain), Einzelbaum (single tree), Wald (forest), Fliessgewasser (stream), blauer Himmel
(blue sky), Wolken (clouds), See (lake), Wiese (meadow) und Wasserfall (waterfall) auf.
Der ‘Top-100"-Cluster hebt sich je nach Element klar von den beiden anderen Clustern ab.
Bei Letzteren fallen die Frequenzunterschiede insgesamt geringer aus. Vergleichbare Werte
zwischen allen Clustern zeigen sich in den Frequenzen der Klassen Haus (house), Kirche
(church), Vieh (cattle), Schatten (shadow), Boot (boat), Seilbahn (cable car), Auto (car)
und (Strom-)Mast (py/on). Bezliglich des Elements Schnee (snow) zeigt sich eine deutliche
Uberreprasentation im Cluster der unbeliebtesten Bilder. Dieser Ausschlag kénnte ausge-
hend von den Bilddaten auf eine negative Bewertung von Bildern minderer Bildqualitat bei
(nachtlichem) Schneegesttber zurilickzufiihren sein.

Landschaftselementprdsenz nach
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Abb. 24 Auswertung der bildbasierten Beitrage (n=1292) auf Instagram nach Frequenz
der jeweiligen Landschaftselementklasse — nach Likes-Cluster (eig. Darstellung)



4.2.3 Stereotypenbezogene Auswertung der Landschaftselemente

Gemass der Zuordnung der Klassen in stereotype, eher stereotype und nicht stereotype
Elemente sowie Elemente multipler Assoziationen (vgl. Kapitel 3.3.2) lassen sich ausge-
hend von den Ergebnissen ihre entsprechenden Anteile beziffern. Die Prasenzanteile der
Landschaftselemente ergeben sich aus der entsprechenden Gruppierung, nach welcher die
Elemente in Abbildung 25 eingefarbt sind. Generell Iasst sich erkennen, dass stereotype
Elemente im Grossteil der Bilder bezliglich der Prasenzanteile dominant sind. Insgesamt
umfassen stereotype Elemente einen Grossteil (kumuliert 58%) der erfassten Eintrage.
Vergleichsweise wenig prasent sind eher stereotype (abgeleitete) Elemente, die 16% ku-
mulierte Anteile aufweisen. Die Elemente mit multiplen Assoziationsweisen weisen zusam-
men 14% kumulierte Anteile auf, wahrend nicht stereotype Elemente — ahnlich wie die
eher stereotypen Elemente tendenziell weniger oft in den Bildern prasent sind und gesamt-
haft Gber einen kumulierten Anteil von 12% verfligen.
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Abb. 25 Auswertung der bildbasierten Beitrdge (n=1292) auf Instagram nach Prasenzan-
teilen der jeweiligen Landschaftselementklasse — eingefarbt nach (eher/nicht) stereotypen
und (brigen Elementen (eig. Darstellung)

Bildinhalte: Stereotype Landschaftselemente nach Profil

Ein Chi2-Test zeigt, dass hinsichtlich der fiinf Instagram-Profile keine signifikanten Unter-
schiede in Bezug auf die Frequenzen der Darstellung stereotyper, eher stereotyper, nicht
stereotyper und Elemente multipler Assoziationen bestehen (vgl. Anhang 9). Die kumulier-
ten Anteile [%] fir jedes Profil kann — stereotypenbezogen aggregiert — der Abbildung 26
entnommen werden.
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Abb. 26 Auswertung der bildbasierten Beitrage (n=1292) auf Instagram nach Prasenzan-
teilen der jeweiligen Landschaftselementklasse — eingeférbt und stereotypenbezogen ag-
gregiert (eig. Darstellung)

Bildinhalte: Stereotype Landschaftselemente nach Likes-Cluster

Die Ergebnisse eines Chi2-Tests zeigen, dass in Bezug auf die Verteilung der Frequenzen
stereotyper, eher stereotyper, nicht stereotyper und Elemente multipler Assoziation nicht
unabhangig von den 3 Likes-Cluster sind (vgl. Anhang 10). In Abbildung 27 werden stere-
otypenbasiert aggregiert die Elementfrequenzen pro Cluster aufzeigt. Dabei verdeutlicht
sich, dass Bilder der ‘Top 100" verglichen mit den zwei (ibrigen Clustern die grosste Anzahl
an stereotypen Elementen aufweisen (588 vs. 395 und 416), wahrend die Frequenzen be-
zliglich der Elemente in den Ubrigen stereotypenbasierten Gruppen vergleichbar sind.

Freq.
700
600
500
400
300
200
100

Stereotype Elemente nach Likes-Cluster

588
395 416
106 125 404 36 105 110
stereotypes Element  eher stereotypes Element Element multipler
(abgeleitet) Assoziation

Top 100 Reference 100 Poor 100

reotypenbezogen aggregiert (eig. Darstellung)

124 135 4

nicht stereotypes Element

Abb. 27 Vergleich der 3 Likes-Cluster a 100 Bilder (nwt=300) nach Elementfrequenz, ste-



4.2.4 Validierung

Die Validierung des Bildcodierungsmodells erfolgt anhand eines manuell codierten Subsets
mit 300 Bildern (je 60 zufallig ausgewahlte Bilder pro Profil). Eine Auswertung der Codie-
rungsergebnisse auf Modellebene, die damit einhergehende Thresholdwahl sowie die mo-
dellbasierten und klassenspezifischen Werte der Validationsmetriken werden nachfolgend
ausgefihrt.

Threshold-Definition

Die Bildcodierung kann grundsatzlich mit verschiedenen Thresholds ausgefiihrt werden,
wobei das Modell je nach Threshold Unterschiede in seinen Ergebnissen aufweist. Die Wahl
des optimalen Thresholds fiir zuverldssige Ergebnisse erfolgt anhand der vier Validierungs-
metriken — Accuracy, Precision, Recall, F1 score. Abbildung 28 zeigt die unterschiedlichen
erreichten Modellwerte in Abhdngigkeit des jeweiligen definierten Thresholds. Abhangig
vom Codierungsziel kénnen unterschiedliche Interpretationen zur optimalen Definition vor-
liegen. In vorliegender Arbeit wurde eine Balance zwischen den Metriken angestrebt, um
moglichst ausgeglichene Ergebnisse in Bezug auf allfallige Fehlklassierungen zu erzielen —
insbesondere bezliglich der Werte fiir Precision (Precision high = False Positive low) und
Recall (Recall high = False Negative low), welche in einem Trade-Off-Verhaltnis zueinan-
derstehen. Basierend auf den Validationsergebnissen wurde ein fir die vorliegende Arbeit
resp. den zugehorigen Anwendungsfall optimaler Threshold von 1.2 definiert, womit die
Codierung in Bezug auf die sogenannten False Positivesund False Negatives eine vergleich-
bare Zuverlassigkeit aufweist.

Modellvalidationswerte fur drei verschiedene Thresholds
1.00

0.95

0.90 88% 87% [ 89%

87% 85%

0.85
84% 84% 84%

0.80 86% r
82% 81%

0.75

76%
0.70

0.65
Accuracy Precision Recall F1score

¢ Modell 1.0 Modell 1.2 Modell _1.5

Abb. 28 Modellwerte in Abhdngigkeit der Thresholds 1.0, 1.2 & 1.5 basierend auf den
Validationsergebnissen mit der Auswertung von 300 Bildern (eig. Darstellung)
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Modellbewertung

Bei einer Grundgesamtheit von 1292 Bildern sind mindestens 297 validierte Stichproben
erforderlich, um mit einem Konfidenzintervall von 95% eine Fehlermarge von £ 5% nicht
zu Uberschreiten. Entsprechend wurde das Validationssample auf 300 Bilder angesetzt,
womit die Klassierungsergebnisse und das Modell anhand der Metriken Accuracy, Precision,
Recall & F1 score ausgewertet werden konnen.

Die unter Anwendung des definierten Thresholds von 1.2 erreichten Modellwerte entlang
der vier ausgewerteten Validationsmetriken sowie die zugehdrige globale Confusion Matrix
sind in Tabelle 11 ersichtlich. Aus der Confusion Matrix gehen 5760 korrekte (3570 T7rue
Negatives & 2190 True Positives) und 840 Fehlklassierungen (426 False Negatives & 414
False Positives) hervor. Gesamthaft wird damit ein Accuracy-Wert von 0.873 erreicht. Der
Precisior-Wert liegt bei 0.841, der Reca/FWert bei 0.837 und der F score bei 0.839.

Tab. 11 Globale Confusion Matrix und Modellbewertung entlang der vier Validationsmetri-
ken (Accuracy, Precision, Recall, F1 score) (eig. Darstellung)

Validationsmetrik Globale Confusion Matrix
Accuracy
0.873 3500
e 3000
[1+]
=
(%)
Precision < 2500
0.841 g
. 2000
[1F]
=
|_
= - 1500
Recall =
0.837 £
< - 1000
| - 500
F1 score Pred 0 Pred 1
0.839 Predicted Label

Auf Ebene der einzelnen Klassen kénnen Unterschiede hinsichtlich der Validitét der Ergeb-
nisse festgestellt werden. Tabelle 12 zeigt entlang der verschiedenen Landschaftselement-
klassen auf, welche Werte fiir die einzelnen Validationsmetriken erreicht werden resp. als
wie zuverldssig die entsprechenden Resultate hinsichtlich dieser Metriken zu bewerten sind.



Tab. 12 Klassenspezifische Modellbewertung entlang der vier Validationsmetriken (Ac-
curacy, Precision, Recall, F1 score) — unterteilt in Top-Klassen, mittlere Klassen & proble-
matische Klassen, basierend auf den durchschnittlichen Ergebnissen entlang der Metriken
(eig. Darstellung)

Klasse Accuracy Precision Recall F1 score

Top-Klassen mountain 0.97

(F1 > 0.85) house 0.97
single tree 0.91 0.94
person 0.90 0.94
cattle 0.94 0.92 0.93
road 0.91 0.94 0.86 0.90
meadow .88 099 0.82 0.90
forest 0.83 0.97 0.82 0.89
Mittlere Klassen  ¢louds 0.80 0.96 0.75 0.84
(0.70 < F1 < 0.85) «¢ar 0.93 0.79 0.84 0.82
blue sky 0.76 0.87 0.75 0.81
snow 0.84 0.96 0.68 0.80
train 0.91 0.63 098 0.77
stream 0.76 0.64 0.94 0.76
flowers 0.92 0.88 0.60 0.72
pylon 0.92 0.81 0.64 0.71
Problematische boat 0.91 0.57 0.88 0.69
Klassen lake 0.75 053 099 0.69
(F1 < 0.70) waterfall 0.82 0.51 0.96 0.67
church 0.84 0.46 0.88 0.60

shadow 0.74 0.43
cable car 0.87

Bezliglich der Validationsergebnisse lassen sich die Klassen vereinfachend in drei Gruppen
unterteilen (siehe Tab. 12): Top-Klassen (F1 > 0.85) (Berg/Hiigel, Haus, Person, Vieh,
Einzelner Baum, Strasse, Wiese, Wald), die zuverlassige Klassierungen entlang der Metri-
ken liefern, mittlere Klassen (0.70 < F1 < 0.85) (Auto, Wolken, Zug, Schnee, blauer Him-
mel, Blumen, Fliessgewasser, (Strom-)Mast), bei welchen Verbesserungspotential besteht
und welche teilweise unzureichende resp. unausgeglichene Werte in Bezug auf bestimmte
Metriken aufweisen sowie problematische Klassen (F1 < 0.70) (Boot, See, Wasserfall, Kir-
che, Schatten, Seilbahn), deren Ergebnisse unzureichend resp. unzuverlassig sind. Bei Letz-
teren zeigen sich die gréssten Diskrepanzen zwischen den Precision- und RecalFWerten,
wodurch entsprechend tiefe F1 scores resultieren. Bei den meisten problematischen Klas-
sen reagiert das Modell zu sensitiv (hoher Recall- bei tiefem Precision-Wert), wonach zu
viele Elemente falschlicherweise erkannt werden. Umgekehrt verhalt es sich beim Element
Schatten, welches kaum je identifiziert wird (hoher Precisior+ bei tiefem RecalF\Wert).
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4.3 Diskussion der
Ergebnisse

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse der Metadaten- und Bildinhaltsanalyse im Uber-
geordneten Kontext diskutiert sowie beziiglich des methodischen Vorgehens und entspre-
chender Auswirkungen auf die Ergebnisse hinsichtlich spezifischer Aspekte eingeordnet.

4.3.1 Ergebnisse der Metadatenanalyse im Kontext

Die Ergebnisse der Metadatenanalyse bestdtigen im ersten Teil der raumlichen Analyse
(vgl. Kapitel 4.1) die raumliche Konzentration der auf Instagram dargestellten landschafts-
touristischen SIP auf spezifische Regionen (z.B. jene des Berner Oberlands oder des
Alpsteingebiets), welche in Teilen den in Medien und Literatur beschriebenen Instagram-
Hotspots (vgl. Kapitel 1.1 & 2.2.1) entsprechen resp. deren aktive Reproduktion auf Insta-
gram nachweislich aufzeigt. Gleichzeitig werden die oft geteilten Locations auf Instagram
nicht gleichmassig reproduziert — weder raumlich noch zeitlich (vgl. Kapitel 4.1.1 & 4.1.2).
Im Sinne einer Exponentialverteilung besteht eine starke Tendenz hin zu Locations, die
besonders oft dargestellt werden (z.B. Lauterbrunnen mit >10% Anteilen oder Appenzell
mit >5% Anteilen aller extrahierten Locations-Eintrage) (vgl. Kapitel 4.1.1), wodurch die
SIP in ihrer akzentuierten Reprasentation verstarkte Prdsenz erlangen, was deren Hotspot-
Charakter zusatzlich unterstreicht. In den SIP finden und bestdtigen sich einerseits die zu
erwartenden, medial spezifizierten Instagram-Hotspots, welche im Zusammenhang mit den
damit einhergehenden negativen Auswirkungen diskutiert werden (z.B. Iseltwald, See-
alpsee, Oeschinensee) (Sprick et al. 2023: 0.S.), andererseits finden sich unter den SIP
auch Locations, die als etablierte Tourismusregionen gelten (z.B. Vierwaldstattersee, Ber-
ner Oberland) und weniger im (Hotspot-)Diskurs stehen (vgl. Kapitel 2.2.3). Es liegt daher
nahe, dass nicht jede haufig geteilte Instagram-Location automatisch zu einem Instagram-
Hotspot wird oder als solcher wahrgenommen wird. Zwar greift auch die nationale Touris-
musorganisation Schweiz Tourismus (2025) einige dieser Hotspots und SIP-Regionen (Ber-
ner Alpen, Zentralschweiz, Alpstein) in ihrer Vermarktung auf, insgesamt verfolgt sie jedoch
eine etwas vielseitigere und raumlich breiter angelegte Darstellung verschiedener (Touris-
mus-)Regionen der Schweiz. Die Reproduktion von Tourismuslandschaften auf Instagram
erscheint demgegeniiber deutlich spezifischer und selektiver, was sich in stark ausgeprag-
ten réaumlichen Akzentuierungen widerspiegelt.

Im zweiten Teil der Metadatenanalyse zeigen die Ergebnisse der zeitlichen Analyse, dass
sich die Reproduktion von Locations je nach Profil unterscheidet und zeitlich in



unterschiedlich akzentuierten Spitzen erfolgt (vgl. Kapitel 4.1.2). Dass sich auf der Platt-
form Instagram profilabhangig unterschiedliches Postingverhalten (unregelmassige Repro-
duktionsmuster ebenso wie ausgeglichenere Profilaktivitat) findet, beobachten auch Ker-
nen et al. (2021: 366). Nebst den Uber die Zeit fluktuierenden Beitragsmengen zeigen die
Ergebnisse eine starke Konzentration der effektiven Beitragszahlen auf lediglich zwei Profile
(wonderful_swiss und swissedmund), auf welche kumulierten Anteile von 77 % fallen. Die-
ses Ungleichgewicht in der Beitragsverteilung geht einher mit dem beobachteten Beitrags-
verhalten auf weiteren Social Media Plattformen. So zeigen Purves et al. (2011), dass u.a.
auch auf FlickR wenige Nutzende den Grossteil der Inhalte beisteuern, was zu einer stark
akzentuierten Verteilung der Beitragsproduktion fiihrt. Die unter Beriicksichtigung unglei-
cher Beitragsvolumen aufgezeigten Reproduktionsmuster der SIP Uber die Zeit deuten mit
ihren Verteilungen und Spitzen auch auf saisonale Tourismusdestinationen resp. entspre-
chende place-relevante Charakteristiken unter den SIP hin. Folglich kénnten gewisse SIP
auch als Orte der Bedeutung wahrend einer gewissen Zeit (resp. Saison) interpretiert wer-
den, wobei die zugehdrige Location in dynamischer Weise als zeitlich limitierter Ort der
Bedeutung resp. temporarer oder wiederkehrender place (vgl. Kapitel 2.3.4) verstanden
werden kann. Nebst saisonal bedingten Spitzen bleibt offen, inwiefern weitere Faktoren
wie z.B. ortsspezifische Events oder Ereignisse sowie individuelle Praferenzen oder Erfah-
rungswerte seitens des «Posters» das akzentuierte Postingverhalten beeinflussen. Der be-
obachtete Riickgang im Postvolumen resp. die erhéhten Werte in den Jahren 2022 und
2023 im Vergleich zum Jahr 2024 konnte verschiedene Ursachen haben. Mdogliche Erkla-
rungen waren beispielsweise ein Riickgang aufgrund eines generellen Relevanzverlusts der
Plattform Instagram (vgl. dynamische Charakteristiken von Social Media gemass Komossa
et al. 2023: 10), eine bewusste Reduktion der Post-Frequenzen aufgrund entsprechender
Post-Erfahrungswerte oder ein selektiver Riickgang der Profil-Aktivitat (z.B. infolge weiterer
Profile oder individueller Entscheidungen). Denkbar ist auch, dass die Covid-19-Pandemie,
wahrend der es zu umfangreichen Reiseeinschrankungen kam, noch Auswirkungen in den
Jahren 2022-2023 zeigte und eine verstarkt digitale Landschaftsreproduktion beglinstigte,
bevor die physische Reproduktion wieder an Bedeutung gewann.

Im dritten Teil der Metadatenanalyse zeigt die Popularitatsanalyse auf, dass unter den
beliebtesten Beitragen jene Locations, die besonders oft auf den fiinf Instagram-Profilen
geteilt werden (SIP), auch ofter vertreten sind (vgl. Kapitel 4.1.3). Dies bestdtigt die zu
erwartende Tendenz, dass bestimmte Orte besonders beliebt sind, haufiger geteilt und
diskutiert werden und mit den zugehdrigen Beitragen verstarkt Interaktionen und (u.a.
auch mediale) Reaktionen ausgeltdst werden (vgl. Kapitel 1.1 & 2.2.1). Wahrend sich auf
Seiten der «Poster» ein unregelmassiges resp. raumlich und zeitlich teilweise akzentuiertes
Teilen zeigt, wird auf Seiten der konsumierenden Nutzenden ein entsprechend akzentuier-
tes Liken und Kommentieren praktiziert. Dabei stellt sich die Frage, inwiefern differenzier-
tes Teilen durch ungleiche (bewusste oder zufadllige) mediale Prasenz resp. die algorith-
menbasierte Funktionsweise von Social Media dabei eine Rolle spielt (vgl. Kapitel 2.3).
Werden entsprechende Beitrdge beispielsweise selektiv in Zeitungsartikeln eingebettet
(vgl. Sprick et al. 2023: 0.S.), so sind sie unterschiedlichen Reichweiten und Nutzergruppen



ausgesetzt. Es ist vorstellbar, dass sich dies auf die Wahrnehmung und Interaktion mit den
Beitragen auswirken und diese gezielt beeinflussen kann, wobei solche Dynamiken als po-
tenzieller Faktor sowohl Ursache wie auch Resultat verstarkter Akzentuierung sein kénnten.
Im Falle der SIP ist es denkbar, dass sich bestehende Hotspots in ihren Akzentuierungen
auch bezliglich der Likes und Kommentare zusatzlich verstarken. Unter den SIP werden
insb. die Top 7 stark gelikt, dahinter finden sich viele SIP mit tieferen Interaktionsraten.
Angesichts der Ubergreifenden Beitragsthematik («Landschaft & Natur») und profilbezoge-
nen Analyse kénnten Aspekte wie bestimmte visuelle Merkmale resp. Motive sowie deren
narrative Struktur (z.B. besonders eindriickliche, typische Bergkulissen oder einprégsame
Sujets) Erklarungen fiir weitere Unterschiede bezliglich der Likes innerhalb der SIP liefern.

4.3.2 Ergebnisse der Bildinhaltsanalyse im Kontext

Unter den analysierten bildbasierten Beitragen auf Instagram werden nur wenige einzelne
Bilder geteilt, jedoch zumeist Bildserien, Videos oder Videoserien in sogenannten Storys
(vgl. Kapitel 4.2.1). Dies verdeutlicht, wie sich die Plattform Instagram durch neue Funkti-
onen von einer initial firs Teilen und Kommentieren von Bildern entwickelte Plattform
(Marquardt, M. & Kaspers 2020: 317) bis heute zu einer zunehmend videogestiitzten Platt-
form weiterentwickelte. Das Zusammenspiel aus visuellen und akustischen Reizen in Videos
macht diese Inhalte besonders verstandlich, emotional berlihrend und attraktiv (Rodeck
2020: 347). Damit verankern sich Videos auch einfacher im Langzeitgedachtnis: Nach drei
Tagen erinnert sich eine Person an 95% eines Videos, 65% eines Bildes und 10% eines
Textes (Rodeck 2020: 347). Dies sind mégliche Griinde, weshalb sich videobasierte Inhalte
zunehmend auch in Profilen der Themen Landschaft und Natur durchsetzen. Offen bleibt,
inwiefern die erfassten Beitragsform-Anteile der plattformiibergreifenden Nutzung entspre-
chen und wie die jeweilige Form des Beitrags bestimmt und audio-visuell umgesetzt wird.

Die Ergebnisse der Bildinhaltsanalyse zeigen, dass Berge und Walder (resp. einzelne
Baume) in der Mehrheit der untersuchten Beitrage zu finden sind. Auch Gewasser (Seen,
Fliisse, Wasserfélle) werden oft abgebildet (vgl. Kapitel 4.2.2), was der Praferenz fir Bilder
mit Gewadsseranteilen entspricht (vgl. Kapitel 2.2.2). Verglichen mit den Prasenzanteilen
von Bergen und Waldern (resp. einzelner Baume) weisen die Gewasser leicht reduzierte
Prasenzwerte auf. Ein moglicher Grund konnte in der differenzierteren Aufschliisselung
innerhalb der definierten Wasserkorper liegen — eine Differenzierung, die z.B. bei der Berg-
kategorie (welche auch Higel umfassen kann) gemdss Kategoriendefinition nicht vorliegt.
Die oft dargestellten Elemente kénnen als thematisch naheliegende Elemente ausgelegt
werden, die dem Filter nach Beitrdgen zu Landschaft und Natur in seinem impliziten Ver-
standnis entsprechen. Es ware folgerichtig, dass Bilder innerhalb des thematischen Filters
«Landschaft und Natur» auch primar inhaltlich naheliegende (z.B. besonders naturnahe)
Elemente abbilden. Nebst besonders naturnahen Elementen sind jedoch auch Hauser oft
in den analysierten Bildern vertreten. Ob diesbeziiglich eine Praferenz fiir einzelne Hauser,
bestimmte Arten von Hausern oder gesamte Ddorfer besteht, bleibt zunachst offen. Es zeigt
sich jedoch, dass weitere Infrastruktur sowie verkehrsbezogene Elemente generell weniger



oft dargestellt werden, auch wenn diese (dhnlich wie naturnahe Landschaften) teilweise
als lokale, typische landschaftstouristische Attraktionen gelten (Schweiz Tourismus 2025).

Die Bildinhaltsanalyse zeigt, dass unter den oft dargestellten Landschaftselementen insbe-
sondere jene Elemente zu finden sind, die als stereotype Landschaftselemente gelten. Ele-
mente der thematischen Gruppe schoner und typischer Landschaften zeigen sich in den
untersuchten Bildern dominant (vgl. Kapitel 4.2.2). Unabhangig davon widerspiegeln sich
die Vorstellungen eindriicklicher See- und Berglandschaften, welche die Schweizer Touris-
muslandschaften wesentlich charakterisieren und als typisch schweizerisch angesehen wer-
den (vgl. Kapitel 2.2.3), in den hohen Prasenzwerten der Elemente Berge, Walder (Baume)
und Gewasser. Insgesamt entsprechen damit die Ergebnisse der untersuchten Bilder von
Schweizer Landschaften den Instagram-spezifischen Charakteristiken idealisierter, roman-
tisierter und stereotypengepragten Bilder mit Betonung des Schdnen (und Erhabenen) und
des Weglassens weniger schon konnotierter resp. als stérend bezeichneter Landschafts-
elemente (des Hdasslichen) (vgl. Kapitel 3.3.2 & 4.2.3). Entsprechende Praferenzen besta-
tigen sich auch in der Auswertung nach Likes-Clustern: Bilder mit erhdhten Anteilen stere-
otyper Landschaftselemente erhalten besonders viele Likes. Dies deutet auf mdgliche po-
sitive Assoziationen hin, welche Instagram-Nutzende mit diesen Elementen verbinden —
bzw. darauf, dass diese Elemente entsprechend positive Reaktionen hervorrufen, wodurch
sich eine Praferenz flir stereotype Elemente indirekt bestdtigt. Insgesamt entspricht die
festgehaltene Darstellungsweise somit der typischen Reproduktionsform der Bild- und
Landschaftsasthetik im Kontext landschaftstouristischer Konstruktionen (vgl. Kapitel 2.3.3)
und geht mit den Ergebnissen vergleichbarer Studien (vgl. Kapitel 2.3.2) im Kontext bild-
basierter landschaftstouristischer Beitrage auf Social Media einher.

Beobachtungen im Zuge der Datenerfassung zeigen, dass sich beziiglich der oft geposteten
Locations die primaren Sujets, Perspektiven sowie in regelméassigen Abstanden auch die
einzelnen Bilder wiederholen und gleichzeitig Bilder derselben «Content Creators» auf ver-
schiedenen Profilen erscheinen. Letzteres weist auf bestehendes selektives Content-Sha-
ring in der entsprechenden Community hin, welches sich durch entsprechende profiliiber-
greifende Beitrags-«Credits» bestatigt. Dies konnte ein weiterer Faktor fiir vergleichbare
Anteile an Landschaftselementen sein, wobei sich anhand der Ergebnisse auch profilbezo-
gene thematische Praferenzen zeigen (vgl. Kapitel 4.2.2), die sowohl spezifische Positio-
nierungen innerhalb der Community wie auch persénliche Praferenzen abbilden kdnnten.

Unter dem methodischen Aspekt zeigen die Validationsergebnisse, dass das verwendete
Zero-Shot-Objekterkennungsmodell fiir die in der vorliegenden Arbeit verwendeten Klassen
vergleichbare Werte wie bestehende CNN-basierte Bildcodierungen erreicht (vgl. Wang et
al. 2016, Pan & Zhao 2018). Auf Klassenebene zeigen sich unter dem definierten Threshold
jedoch beziiglich der Codierung vereinzelt unzuverlassige Zuweisungen resp. problemati-
sche Klassen (vgl. Kapitel 4.2.4), deren Performance mit trainierten Daten — wie es CNN-
basierte Ansatze erlauben — besser ausfallen kénnte. Die klassenspezifischen Validations-
ergebnisse weisen darauf hin, dass generische, etablierte oder libergeordnete landschafts-
bezogene Klassen generell zuverlassiger erkannt werden als spezifische resp. detaillierte



Klassen (vgl. Kapitel 4.2.4). So kénnten bei einer Aggregierung aller Wasserkorper womdg-
lich bessere Modellwerte erzielt werden — ungeachtet der Zweckmassigkeit resp. der damit
einhergehenden Limitationen beziglich detaillierter Analysemdglichkeiten. Die Definition
der Klassen und allfdllige Aggregierungen spielen folglich insbesondere bei Zero-Shot-Ob-
jekterkennungsmodellen ohne Trainingsdaten eine wichtige Rolle in Bezug auf die zu er-
wartende Zuverlassigkeit. Da es sich um vergleichsweise neue Modelle handelt, gibt es
kaum Referenzliteratur zu Studien unter Anwendung der Zero-Shot-Objekterkennungsmo-
delle im vergleichbaren Kontext (vgl. Kapitel 3.3.3). Sollten die Modelle breitere Anwen-
dung finden, so werden die vorliegenden Ergebnisse auch vermehrt im Kontext weiterer
Studien diskutiert werden konnen.

4.3.3 Methodische Implikationen

Entlang der Datenerfassung und der Metadaten- und Bildinhaltsanalyse wurden spezifische
Definitionen und Vereinfachungen vorgenommen, um die verschiedenen Analysen zu er-
moglichen. Daraus resultieren diverse methodische Implikationen.

Durch die Auswahl der analysierten Instagram-Profile konnen bestimmte Perspektiven
(aufgrund unterschiedlicher absoluter Postmengen) in den Ergebnissen starker vertreten
sein als andere, wobei diesem Fakt durch Normalisierung der Werte (Metadaten) und ent-
sprechenden Analysen zwischen den Profilen (Bildinhaltsanalyse) Rechnung getragen
wurde. Die Instagram-Profile wurden ohne vorherige Einwilligung der Nutzenden ausge-
wertet, was unter ethischen Gesichtspunkten kritisch reflektiert werden muss — insbeson-
dere im Hinblick auf den Datenschutz. Da jedoch ausschliesslich offentlich zugangliche In-
halte berticksichtigt wurden, bewegt sich die Analyse im Rahmen der geltenden rechtlichen
und wissenschaftlichen Standards. Weitere methodische Implikationen beziiglich der Da-
tenerfassung gehen aus der Vereinfachung aller Beitrdge (B / V / VS / BS) als Bilder, der
arithmetischen Mittelung der erfassten Likes-Werte, den méglichen rdumlichen Uberlap-
pungen und dem Ausschluss gewisser Posts von weiteren Analysen aufgrund nicht aus-
wertbarer Metadaten hervor. Die Ergebnisse der Bildinhaltsanalyse sind zudem nicht un-
abhangig von der Modellwahl resp. dem definierten Threshold (vgl. auch die damit einher-
gehenden Unzulanglichkeiten in der Codierung einzelner Klassen) sowie dem angewandten
Klassierungsschema. Darliber hinaus lassen die binaren Klassenzuweisungen keine Aussa-
gen zur effektiven Présenz und Relevanz eines Elements und keine Rickschllisse zur ef-
fektiven Genauigkeit einer Zuweisung innerhalb eines Bildes zu. Des Weiteren unterliegen
die Auswertungen gewissen Vereinfachungen der interpretativen Aggregation in ergebnis-
basierte Gruppen (z.B. themen- oder stereotypenbasiert, Definition der 7op 30 Locations
als SIP, Likes-Clusterbildung: ‘Top / Reference / Poor 100’, Validationsklassen).

Unter Berticksichtigung der ausgefiihrten methodischen Implikationen erméglichen die an-
gewandten Definitionen und Vereinfachungen schliesslich die Durchfiihrung der multiplen
Analysen und sind somit von tragender Bedeutung in Bezug auf einen méglichen damit
einhergehenden Erkenntnisgewinn.



FAZIT & AUSBLICK

«Trotz Limitationen der manuellen Erfassungs-
weise [...] konnte eine Menge an Daten ausge-
wertet werden, welche es ermoglicht, Ergebnisse
zu aktuellen Zeitspannen [...] vollumfénglich zu
ermitteln und abzubilden. »

«Die prdsentierten Ergebnisse sind dabei primadr
als Auslegeordnung in der Breite zu verstehen,
auf deren Basis weitere Erkenntnisse entlang der
spezifischen Dimensionen angestrebt werden
kénnen. »



FAZIT & AUSBLICK

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse zusammengefiihrt und die initiale Fragestellung
entlang des leitenden Fragengerists (vgl. Kapitel. 1.2) beantwortet. Dies ermdglicht ein
Ubergeordnetes und differenziertes Fazit in Bezug auf die Ergebnisse. Zudem werden Vor-
gehen und Methoden der vorliegenden Arbeit reflektiert und hinsichtlich ihrer Generalisier-
barkeit und Limitationen diskutiert. Schliesslich werden die Bedeutung der Ergebnisse im
erweiterten Kontext eingeordnet sowie ausblickende Ansatzpunkte flir weitere Arbeiten im
landschaftstouristischen Forschungsbereich unter Einbezug von Social Media aufgezeigt.

5.1 Beantwortung der
Forschungsfrage

Als besonders einflussreiche «Content Creators» im Bereich der Schweizer Landschaftsre-
produktion auf Instagram konnen sieben identifizierte Profile bezeichnet werden, welche
regelmassig und mit grosser Reichweite Schweizer Landschaften reproduzieren: Swissa-
round, marcoxmarques, Syiffa_in_switzerland, landscapes._sisiswiss, swissxplorers , swis-
sedmund und wonderful_swiss. Funf davon wurden in den Analysen vorliegender Arbeit
beriicksichtigt. Jene Schweizer Landschaften, die regelmassig und besonders oft gepostet
werden, lassen sich anhand der identifizierten SIP — den 30 meistreproduzierten Locations
— ableiten. Bezliiglich der raumlichen Verteilung der SIP zeigt sich eine Konzentration auf
gewisse Ballungsgebiete von Schweizer Tourismuslandschaften. Insbesondere Landschaf-
ten im Raum der Berner Alpen werden auf Instagram bevorzugt reproduziert und umfassen
allein 18 der gesamthaft 30 SIP. Daneben lassen sich die oft dargestellten Landschaften
auch in der Zentralschweiz, im Alpstein sowie vereinzelt in der Stid- und Westschweiz ver-
orten. Am haufigsten werden die Landschaften der Orte Lauterbrunnen, Appenzell und



Grindelwald reproduziert. Die vollumféngliche Liste aller Locations, die in Schweizer Land-
schaftsbeitragen auf den untersuchten Instagram-Profilen wiederholt reproduziert wurden,
befindet sich im Anhang 3. Insgesamt lassen sich «Creator»-spezifische Unterschiede in
Bezug auf die Menge der geposteten Beitrdge sowie das generelle Postingverhalten tber
die Zeit erkennen. Die analysierten Instagram-Profile charakterisiert eine unregelmassige
Post-Aktivitdt, wahrend die Auspragung der jeweiligen Postspitzen (viele Posts in kurzer
Zeit) zwischen den verschiedenen Profilen variiert. Anhand der zeitlichen Verteilung der
Posts lassen sich sowohl saisonal bevorzugt dargestellte wie auch ganzjahrig relevante
Schweizer (Tourismus-)Landschaften unter den SIP feststellen. Ahnlich wie bei den Posts
fallen auch die Reaktionen — Likes und Kommentare — stark akzentuiert (auf gewisse Bei-
trédge und Locations) aus. Unter den beliebtesten Beitragen befinden sich tGberdurchschnitt-
lich viele SIP. Die Verhdltnisse von Beitragen und Likes variieren je nach SIP teils deutlich.

Anhand der Bildinhaltsanalyse lassen sich nebst den metadatenbasierten raumlichen, zeit-
lichen und popularitatsbezogenen Beitragsinformationen zudem Erkenntnisse zu den In-
halten der auf Instagram dargestellten Schweizer Landschaftskonstruktionen gewinnen.
Entsprechende Posts wiedergeben ein charakteristisches Bild von Schweizer Landschaften,
welches von stereotypen und landschaftstypischen Elementen wie Bergen, Waldern, Wie-
sen und Gewassern gepragt ist. Auch Hauser werden in den Posts oft mit dargestellt. Wenig
prasent sind hingegen nicht stereotype (in der Literatur auch als stérend bezeichnete) Ele-
mente wie Personen, Autos oder (Strom-)Masten. Die Schweizer (Tourismus-)Landschaf-
ten, welche auf Instagram reproduziert werden, entsprechen somit stereotypenbezogenen,
idealisierten und romantisierenden Darstellungen, die als typisch schweizerisch gesehen
werden. Unter Einbezug der Metadaten zeigen weitere Analysen auf, dass in den meistge-
likten Beitragen — wahrend diese Uberdurchschnittlich viele SIP-Locations umfassen — auch
besonders viele stereotype Elemente dargestellt werden. Zudem bestehen klassenspezifi-
sche Unterschiede beziiglich der relativen Prasenzanteile der Landschaftselemente zwi-
schen den funf Profilen. Die Frage, wie Schweizer Landschaften resp. SIP auf Instagram
durch einflussreiche «Content Creators» reproduziert werden, lasst sich folglich als Kombi-
nation der Ergebnisse der Metadatenanalyse sowie der Bildinhaltsanalyse verstehen und
beantworten. Erstere zeigt, dass die Landschaften auf Instagram rdumlich, zeitlich und
popularitatsbezogen akzentuiert reproduziert werden, wahrend zweitere verdeutlicht, dass
beziiglich der Bildinhalte insbesondere naturbezogene, stereotype und typisch schweizeri-
sche Landschaftselemente dargestellt werden. Offen bleiben dabei die individuellen Hin-
tergriinde der entsprechenden Reproduktionen.

Beziiglich KI-basierter Methoden zeigt die vorliegende Arbeit, dass sich eine grosse Anzahl
an Bildern effizient verarbeiten und codieren lasst — was sich mit klassischen, manuellen
Verfahren nicht gleichermassen realisieren lasst. Gleichzeitig ist bei KI-gestiitzten Codie-
rungen mit modellabhangigen Limitationen hinsichtlich der korrekten Zuordnung zu rech-
nen. Innerhalb der Bildinhaltsanalyse nach Rose (2022: 56ff.) lasst sich insbesondere der
Schritt 3 (Codierung) durch KI-basierte Methoden effizienter gestalten. Weitere KI-basier-
ten Anwendungen innerhalb der Bildinhaltsanalyse (z.B. fiir die Klassenbildung oder die
Analyse und Synthese) kénnen durch vorliegende Arbeit nicht abschliessend beurteilt



werden resp. erfordern zunachst designierte Anwendungen und weiterflihrende Analysen.
Gleichwohl lasst sich aus den KI-bezogenen Defiziten im Codierungsschritt ableiten, dass
— unabhangig davon, ob die Bildinhalte mittels klassischer Herangehensweisen oder KI-
gestlitzt analysiert bzw. verarbeitet werden — die jeweiligen Schritte, Methoden und Ergeb-
nisse stets kritisch Uberprift werden sollten. Unter Berlicksichtigung dessen und in Kom-
bination mit manuellen Ansdtzen kann damit ein komplementares, zukunftsfahiges Analy-
seinstrumentarium entstehen, das sowohl breite Muster als auch tiefere Bedeutungsstruk-
turen erfassen kann. Gleichzeitig fiihrt der Einsatz dieser Methoden zu einer erhohten Kom-
plexitat, bedingt durch die multidimensionale Datenstruktur und methodenspezifische Aus-
wertungslogiken.

Insgesamt leistet die vorliegende Arbeit einen Beitrag zu einer systematischen Erfassung
der Reproduktion von SIP auf der Social Media-Plattform Instagram — entlang verschiede-
ner Dimensionen sowie insbesondere auf einer libergeordneten analytischen und quanti-
tativen Ebene. Sie zeigt zudem auf, dass KI-gestiitzte Methoden in der Bildinhaltsanalyse
kiinftig sinnvoll miteinbezogen werden kénnen.

5.2 Einordnung & Ausblick

Aus den Ergebnissen ergeben sich eine Vielzahl an méglichen Ansatzpunkten, um die The-
matik und individuellen Reproduktionslogiken Schweizer (Tourismus-)Landschaften auf In-
stagram noch besser zu verstehen. Methodisch sind Weiterentwicklungen der KI-basierten
Modelle notwendig, um die Codierungszuverlassigkeit und Aussagekraft der Ergebnisse zu
stérken und die breite Anwendung in wissenschaftlichen Arbeiten kiinftig zu unterstiitzen.
Insbesondere die Weiterentwicklung der Zero-Shot-Objekterkennungsmodelle, die ohne
Trainingsdaten arbeiten, hat als skalierbare Option besonderes Potential. Flr Social Media-
Beitrdge zeigen sich die KI-basierten Modelle besonders geeignet, um eine grosse Menge
an Daten grob zu charakterisieren und entlang diverser Dimensionen zu Uberprifen. In
weiteren Studien zu landschaftsbezogenen Social Media-Beitragen sollten unabhdngig von
der Modellzuverlassigkeit verstarkt auch Aspekte des Beitragskontexts analysiert werden,
um Reproduktionslogiken, Bedeutungen und Zusammenhdnge noch besser zu verstehen.
In Bezug auf die Extraktion von Social Media-Daten ist die Vorgehensweise der vorliegen-
den Arbeit nur begrenzt skalierbar. Wahrend effiziente Bildverarbeitung grundsatzlich zu-
kunftsgerichtet scheint, ist der manuelle Extraktionsaufwand, welcher die Instagram-Bei-
trédge aufgrund fehlender Automatisierbarkeit und rechtlichen Einschrankungen generiert,
vergleichsweise hoch. In Anbetracht der Relevanz der Plattform kann eine entsprechende
Analyse trotz Limitationen und methodischen Erschwernissen dennoch auch kiinftig Sinn
machen. Gleichwohl gibt es weitere Social Media-Plattformen, deren Daten zurzeit einfa-
cher zuganglich und somit leichter ausgewertet werden kénnen. Unabhangig von der ge-
wahlten Plattform zeigt die vorliegende Arbeit auf, dass anhand verschiedener Social



Media-Daten (Meta- und Bilddaten) eine Vielzahl an Informationen extrahiert und analy-
siert werden kdénnen, die zum erweiterten Verstandnis insbesondere hinsichtlich der quan-
titativen Aspekte (digital) reproduzierter Schweizer Landschaften beitragen kdnnen. Trotz
Limitationen der manuellen Erfassungsweise sowohl flr die Meta- wie auch flr die Bildda-
ten konnte eine Menge an Daten ausgewertet werden, welche es ermdglicht, Ergebnisse
zu aktuellen Zeitspannen (Metadatenanalyse: 2022-2024, Bildinhaltsanalyse: 2024) voll-
umfanglich zu ermitteln und abzubilden. Vergleichbare Ergebnisse beziglich inhaltlicher,
zeitlicher und raumlicher Analysen entlang der Profile weisen auf Ergebnisse hin, welche
sich (zumindest teilweise) auch auf weitere relevante Profile und Beitrage von Schweizer
(Tourismus-)Landschaften auf Instagram (ibertragen lassen. Die prasentierten Ergebnisse
sind dabei primar als Auslegeordnung in der Breite zu verstehen, auf deren Basis weitere
Erkenntnisse entlang der spezifischen Dimensionen angestrebt werden kdnnen. Weitere
mogliche Ansatzpunkte zur Vertiefung bestehen entsprechend dem verbleibenden For-
schungsbedarf einerseits entlang der analysierten Metadaten (rdumlich, zeitlich, populari-
tatsbezogen) und hinsichtlich weiterer Metadaten, die in vorliegender Arbeit nicht berick-
sichtigt wurden. Andererseits sind Erweiterungen notwendig, um die Bilddaten noch besser
zu verstehen. Raumlich kénnten basierend auf den vorliegenden Erkenntnissen die identi-
fizierten Ballungsregionen oder einzelne spezifische SIP genauer betrachtet werden, um
mehr Uber die lokalen Dynamiken und Kontexte zu erfahren. Hinsichtlich der zeitlichen
Einordnung ware denkbar, die Rolle der Saisonalitdten resp. saisonalen Postings und ent-
sprechende Unterschiede zwischen den Locations noch vertiefter zu analysieren. Auch
konnten mogliche Verdnderungen der Bildinhalte oder Darstellungsweisen (ber die Zeit
genauer untersucht werden. Eine Analyse der Bildinhalte kénnte zudem auf Bilder aus-
serhalb des (angewendeten) thematischen Filters «Landschaft & Natur» ausgeweitet wer-
den, um vergleichend zu untersuchen, welche Landschaftsvorstellungen im Filter tatsach-
lich reprasentiert sind und wie sich die Prasenzanteile bestimmter Bildelemente innerhalb
und ausserhalb unterscheiden. Hinsichtlich der Metadaten kdnnten zudem die Kommentare
qualitativ und textbasiert ausgewertet werden, um mehr Uber die Inhalte der Instagram-
basierten Interaktionen und Reaktionen zu erfahren. Flr weitere Erkenntnisse bezliglich
der Landschaftsdarstellungen auf Instagram sollten zudem Aspekte vertieft analysiert wer-
den, die Uber die Bildinhalte hinausgehen — z.B. weitere Faktoren der Darstellung, Gestal-
tung und Bearbeitung eines Bildes, der Hintergriinde und Motive zur Darstellung bestimm-
ter Landschaften sowie zur konkreten Motivwahl, Farbkomposition, Perspektive, Kontrasten
oder zur Anwendung von Filtern. Daneben kénnten in Anbetracht der dominierenden au-
dio-visuellen Inhalte auf Instagram auch video- oder audio-gestiitzte Analysen die bildba-
sierten Ergebnisse erweitern. Zudem ware es interessant, mehr Uber die Rolle von Insta-
gram resp. entsprechender Profile hinsichtlich spezifischer Tourismusdestinationen zu er-
fahren. In Erganzung zu den erlangten Ergebnissen zeigen sich entlang der vorliegenden
Arbeit somit verschiedene mdgliche Ansatzpunkte auf, um weitere Erkenntnisse Uber die
bildbasierte Reproduktion von Schweizer Landschaften auf Instagram zu gewinnen.
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ANHANG

Anhang 1 Landschaftsreproduktion in vorliegender Arbeit im neopragmatischen Sinne (ei-
gene Darstellung)

Reproduktion
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/{\ Landschaft Bild 1
- Version 1
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Bild 1 Wahrnehmung

Version 2

Digitaler Raum
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Version 3
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objektiv, deutungsarm (inter-)subjektiv, deutungsgeladen

Anhang 2 Code zur KI-basierten Bildcodierung innerhalb der Bildinhaltsanalyse (eigener
Code, eingebettetes Modell <google/owlv2-base-patch16-ensemble> gemadss Minderer et
al. 2023)

# Setup

from transformers import pipeline

import os

import csv

from PIL import Image, ImageDraw

# Modell initialisieren

checkpoint = "google/owlv2-base-patch16-ensemble"

detector = pipeline(model=checkpoint, task="zero-shot-object-detection", device=0)
# Ordner flir Ausgabe

OUTPUT_FOLDER = "labeled_data"

# Definition der Labels
LABELS = ["house", "church”, "cattle", "flowers", "forest", "single tree", "meadow", "mountain”,

"stream"”, "lake", "waterfall", "blue sky", "shadow", "clouds", "snow", "train", "boat", "cable car",
"road", "car", "person", "pylon"]

# Zeichnet erkannte Objekte in das Bild ein

def render_by_score(image_path, predictions, score):

filtered_predictions = [p for p in predictions if p["score"] > score]



image = Image.open(image_path).convert("RGB")
draw = ImageDraw.Draw(image)

for prediction in filtered_predictions:
box = prediction["box"]
label = prediction["label"]
score = prediction["score"]
Xmin, ymin, xmax, ymax = box.values()
draw.rectangle((xmin, ymin, xmax, ymax), outline="red", width=1)
draw.text((xmin, ymin), f*{label}: {round(score, 2)}", fill="white")

return image

# Fuhrt Objekterkennung durch und speichert das Bild

def process_image(image_path, output_path, threshold=0.12):
image = Image.open(image_path).convert("RGB")
predictions = detector(image, candidate_labels=LABELS)
filtered_predictions = [p for p in predictions if p["score"] > threshold]
labeled_img = render_by_score(image_path, filtered_predictions, threshold)
os.makedirs(os.path.dirname(output_path), exist_ok=True)
labeled_img.save(output_path)
return filtered_predictions

# CSV-Datei vorbereiten

with open("predictions.csv", mode="w", newline=
writer = csv.writer(csvfile)
writer.writerow(["image_path"] + LABELS)

, encoding="utf-8") as csvfile:

# Gehe alle Bilder im Datenordner durch
for subdir, _, files in os.walk("data"):
for file in files:
if file.lower().endswith((".png’, '.jpg’, '.jpegd’, '.bmp’, ".gif', ".tiff", .webp")):
full_path = os.path.join(subdir, file)

# Bereits verarbeitete Bilder Uberspringen
if OUTPUT_FOLDER in full_path:
continue

# Pfad fiir Ausgabebild erzeugen

relative_path = os.path.relpath(full_path, "data")

base, ext = os.path.splitext(relative_path)

labeled_path = os.path.join(OUTPUT_FOLDER, base + "_label" + ext)

# Bild verarbeiten
predictions = process_image(full_path, labeled_path, threshold=0.12)

# Labels in bindres Format Uberfiihren

predicted_labels = {p["label"] for p in predictions}

row = [full_path] + [1 if label in predicted_labels else 0 for label in LABELS]
writer.writerow(row)



Anhang 3 Entwicklung aller mehrfach geposteter Locations 2022-2024 (eigene Darstel-
lung)
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Anhang 4 Anteile (nicht)/ Profil-normalisierter Locations-Frequenzen am Location-Total
(eigene Darstellung)
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Anhang 5 Chi2-Test auf Unabhangigkeit der Verteilung von Locations und Likes-Cluster 1
(‘Top 100") resp. -Cluster 2 (*Poor 100")

from collections import Counter

from scipy.stats import chil_contingency
import pandas as pd

# Top 188 Orte noch Likes

top_184 = [
“Lauterbrunnen”, "Jungfrau Region™, “Thunersee", "Grindelwald™, "Berner Oberland”,
“Gimmelwald”, "Brienzer Rothorn”, "Lauterbrunnen”, "Seelisberg”, "Jungfrau Region”,
"Lauterbrunnen”, "Kandersteg™, "Rosenlaui”, “Lauterbrunnen®, "Grindelwald",
“Appenzell”, "Lauterbrunnen”, "Brienz", "Brienzer Rothorn", "Lauterbrunnen”,
“Berner Oberland”, "Lauterbrumnen™, "Lauterbrunnen®, "Appenzell”, "Kiental”,

"Brienzersee”, "Gorges de L'Areuse”, "Appenzell”,
“"Lungern”, “Wengen", "Lungern", "Wengen”, "Rigi®, "Chateau d'Oex", "Kandersteg”,
“lungfrau Region™, "Jaun", "Lauterbrunnen”,
“Lauterbrunnen”, "Lauterbrunnsn”, "Frutigen", "Grindelwald”, "Brisnzer Rothorn®,
“"Thunersee", "Lauterbrunnen”, "WEggitalerses®, "Brienz", "Lauterbrunnen”,

“Waggitalersee™, "Lauterbrunnen”, "Churfirsten”, "Sisikon”™, "Rosenlaui”,

“Jungfrau Region”, "Lauterbrunnen®™, “Jungfrau Region", “Lauvterbrunnen®,
“Waggitalersee™, "Lauterbrunnen”, "Sisikon”, "Brienz", "Brisnzer Rothorn®,
“Wengen", "Lauterbrunnen”; "Lauterbrunnen”,
“Berner Oberland”, "Lauterbrumnen™, “Jungfrau Region”, "Jungfrau Region”,
"Gorges de L'Areuse”, "Stechelberg”, "Berner Oberland”, “"Unterbach”,
“Jungfrau Region", "Grindelwald"”, "Jawn®™, "Sisikon”, "Chateau d4'Oex", "Lumgern”,

“wetaux", "Brienzer Rothorn", "Brienzer Rothorn®,

"Sisikon™,
“Lauterbrunnen”, "Montreux”, "Appenzell”, "Waggitalersee”

"Lungern”, "Lauterbrunnsn”,

"Lungern”, “Lenk", "Blauses",

"Lauterbrunnen”, "Lauterbrunnsn®,

"Wiggitalersee”, "Lauterbrunnsn”,
"Blauses", "Lauterbrunnen”, "Grugyres", "Appenzell”, "Berner Oberland”,



last_188 = |
“Berner Oberland”, "Lungernses”, “Lungernses”, TAppenzell”, "Foroglio®, TLungernsee”,
"Brienzer Rothorn™, "Rosenlaui”, "Sisikon”, "Gimmelwald™, “"Engelberg”, "Lungern”,
“"Brienzer Rothorn®™, "Grindelwzld", "Ennetbiirgen™, "Lauterbrunnsn”, "Luzern",
“Appenzell”, "Quinten", "Quinten", "Foroglio®, "Appenzell”, "Luzern", "Luzern”,
“Brienz", "Toggenburg", "Simmenfidlle”, "Rosenlaui", "Brienz", "Brienz™, “"Wengen",
“Brienz”, "Wengen”, "HRosenlaui”, TAppenzell”, "Birgenstock”, "Gstaad”, "Lungern”,
“Lauterbrunnen”, "Rosenlaui”, "Lauterbrumnen®, “Grindelwald”, "Saxer Licke",
“Gstaad", "Grindelwsld™, "Lauterbrunnen”, "Zermatt®, "Mirren", "Montrewx”,
“Zweisimmen”, “Oberalppass”, "Lauterbrunnen", "SEmtiserses”, "itduwbifall”,
“Gimmelwald”, "Lauterbrunnen”, "Gimmelwald”, "Lauterbrunnsn”, "Stiubifall”,
“Lungern”, "Interlaken”™, "Lauterbrunnen”™, "Lauterbrunnen”, "Grindelwsld",
“"Foroglio”, "Grindelwsld", "Blauses", "Gstaad", "Lawterbrunnen", "Brienzer Rotharn”,
“Wierwaldstitterses", "Zirich", "Grindelwald™, "Lungern™, “Rosenlaui”, "Blauses",
“Grindelwald”, "Lauterbrunnen", "Bihler™, "Schlatt-Haslen", "Appenzell”, "Stein”,
“Wenigerweiher”, "Weissbad", "Zirich®, "Willisau”, "Sesalpsee”, "Hundwil®,
“Lauterbrunnen”, “Appenzell”, "Zermatt", "Brienz", "Iltios", "Meiringen”,
“Faulensee", "Morschach™, "Toggenburg”, "Lawvin"

# Hiufigkeiten zohlen
top_counts = Counter(top_18@)
last_coumts = Counter(last_188)

# Alle eindeutigen Orte
all_places = sorted{set{top_counts) | set{last_counts))

# Kontingenztobelle erstellen

data = {
“Top 18@": [top_counts.get{place, @) for place in all_places],
“Letzrte 1887: [last_counts.get{place, @) for place in all_places]

1

I
df = pd.DataFrame{data, index=all_places}

# Chi?-Test
chi?, p, dof, expected = chii contingency{df)

# Ergebnisse onzeigen
primt("Chi?-Wert:", chi2)
print("p-Wert:", p}
primt("Freiheitsgrade:", dof)

# Entscheidungshilfe
if p ¢ B.85:

print{" [ Ergebnis: Es gibt einen signifikanten Unterschied zwischen den beiden Clustern.™}
else:

print{" Il Ergebnis: Kein signifikanter Unterschied zwischen den Clustern.”)

ChiZ-Wert: 94.6867525784926

p-Wert: B.BB6122656453147878

Freiheitsgrade: 83

Ergebnis: Es gibt einen signifikanten Unterschied zwischen den beiden Clustern.



Anhang 6 Likes vs. Kommentare, Index-Vergleich entlang aller Beitrdge mit ausgewahl-
ten, markierten Bildern (Manfredi [@swissaround] 2024, N.N. [@landscapes_sisiswiss]
2024) mit relativem «Kommentariiberschuss» (ntt=4391) (eig. Darstellung)
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Anhang 7 Chi2-Test auf Unabhéangigkeit der Verteilung von Landschaftselementen entlang
der fiinf Instagram-Profile

import scipy.stats as stats
import pandas as pd

# Deine Doten als DotaFrame

data

"house®: [&7, 188, 98, 82, 561],
"church': [19, 29, 37, 35, 288],
"cattle': [9, &, 12, 21, 45],
"flowers': [18, 16, 12, 11, 184],
“forest': [87, 119, 94, 76, 477],
"single tree': [93, 188, 111, 72, 523],
"meadow': [53, 85, 64, 68, 29d],
"mountain’: [99, 154, 132, 91, &41],
‘stream': [68, 119%, 79, 78, 398],
"lake': [53, 116, 72, 49, 345],
‘waterfall': [42, 59, 59, 45, 2158],
"blue sky': [68, 188, 81, &8, 383],
'shadow': [18, 9, 9, 14, 49],
'clouds': [55, 116, &5, 57, 333],
"snow": [48, 44, 54, 38, 256],
"train': [2@8, 25, 5@, 18, 152],
'boat': [17, 35, 28, 23, 138],
"cable car': [18, 19, 35, &, 72],
'road": [S51, 71, 54, 43, 319],
‘car': [18, 22, 31, 25, 285],
‘person': [21, 36, 48, 22, 224],
"pylon’: [28, 18, 17, 17, 55],

pd.DataFrame({data, index=[

"landscapes_sisiswiss',
"swissaround’ ,
"swissedmund’ ,
"swissxplorers_",
“wonderful_swiss®



# Chi®-Test
chi, p, dof, expected = stats.chi2_contingency(df)

primt{"Chi?-Statistik:", chiz)
primt("p-Wert:", p}
print("Freiheitsgrade:", dof)

# Entscheidungshilfe
if p « B.85:

print{"E Ergebnis: Es gibt einen signifikanten Unterschied zwischen den fiinf Profilen.™)
else:

print{" ¥ Ergebnis: Kein signifikanter Unterschied zwischen den Profilen.™)

Chi2-statistik: 268.45443413168884

p-kert: 3.79497661184331555e-21

Freiheitsgrade: 24

[ Ergebnis: Es gibt einen signifikanten Unterschied zwischen den fiinf Profilen.

Anhang 8 Chi2-Test auf Unabhangigkeit der Verteilung der Elementfrequenzsummen ent-
lang der 3 Likes-Cluster (‘Top 100’, ‘Reference 100’, *Poor 100")

from scipy.stats import chil_contingency

# Kontingenztobelle mit den newen Summen

contingency_table = [
[72, 22, 8, 18, 74, B2, 6B, 95, 76, 63, 51, 65, 11, &4, 21, 19, 25, 12, 54, 31, 29, 18], # Top SUM
[72, 33, 5, 22, 42, 58, 28, 88, 49, 47, 26, 32, 7, 33, 24, 27, 23, 17, 48, 37, 45, 5], # Reference SLM
[66, 37, 2, 5, &7, 78, 24, 69, 45, 37, 33, 44, 6, 44, 53, 13, 17, &, 35, 39, 32, 9] # Poor SUM

1
chi2, p, dof, expected = chiZ_contingency{contingency_table)

print(f"Chiz-Wert: {chi2:.4f}")
print(f"p-Wert: 1.4F17)
print(f"Freiheitsgrade: {dof}™)
primt("\nErwartete Haufigkeiten:")
for row in expected:

print{[round(val, 2) for val in row])

if p < B.85:

print{"\nl Die Unterschiede in den Klassifizierungen sind signifikant.")
else:

print{"\n} Die Unterschiede sind nicht signifikant.")

ChiZ-Wert: 113.7852
p-Wert: @.eess
Freiheitsgrade: 42

Erwartete Hiufigkeiten:

[B1.77, 35.82, 5.B4, 14.41, £7.35, 81.77, 43,61, 95.81, 66,2, 57.24, 42.83, 54,9, 9,35, 54.9, 3¥.16, 22,97, 25,31, 14.41, 53.35, 38,16, 41.28, 9.35]
[65.14, 28.54, 4,85, 11.48, 53.87, 65.14, 34.74, 75.69, 52.73, 45,8, 34.12, 43,74, 7.44, 43.74, 38.4, 1E.3, 28.16, 11.48, 42.5, 38.4, 32,88, 7.44]
[63.89, 27.84, 4,51, 11.12, 51.97, 63.89, 33,85, 73.3, 51.87, 44,16, 33.84, 42,36, 7.21, 42,36, 20.44, 17.72, 19.53, 11.12, 41.16, 29.44, 31.84, 7.21]

[ Dpie Unterschiede in den Klassifizierungen sind signifikant.



Anhang 9 Chi2-Test auf Unabhangigkeit der Verteilung bzgl. der stereotypenbezogenen
Elementfrequenzen entlang der fiinf Profile

import numpy as np
from scipy.stats import chi2_ contingency
import matplotlib.pyplot as plt

# Prozentuale Anteile (Profil x Kotegorie)
data_percent = np.array([

[68.8, 15.2, 11.7, 13.8],

[61.8, 13.1, 9.9, 15.3],

[56.4, 18.7, 11.6, 13.3],

[57.3, 16.2, 11.5, 15.8],

[53.5, 18.8, 13.5, 15.8]

1}

# Anzohl Bilder pro Profil
coumts = np.array([186, 161, 139, 95, T98])

# Prozentwerte in absolute Hiufigkeiten umwandeln
data_abs = (data_percent.T * counts f 188).T & Transponieren, multiplizieren, zuriick transponieren
data_abs = nmp.round{data_abs).astype{int) # Auf ganze Zahlen runden

# Chi-Quodrat-Test mit absoluten Hiufigkeiten
chi2, p, dof, expected = chi? contingency({data_abs)

print{f"Chi?-Wert: {chil:.2f}")
primt(f"p-Wert: {p:.4f}7)
print(f"Freiheitsgrade: {dof}™)
primt("\nErwartete H3ufigkeiten:")
prinmt({expected)

if p £ B.85:

print{"E Ergebnis: Es gibt einen signifikanten Unterschied zwischen den Profilen.™)
else:

print{" ¥ Ergebnis: Kein signifikanter Unterschied zwischen den Profilen.”™)

# Visvaglisierung mit obsoluten Hufigkeiten

categories = ['stereotype', "eher stereotype', 'nicht-stersotype’, 'multiple Assoziationen’]
profiles = ["landscapes’, "around’, 'edmund®’, "xplorers’, 'wonderful®]

data T = data_abs.T

fig, ax = plt.subplots{figsize=(18, &))
bottom = np.zeros{len(profiles))

for i, cat in enumerate(categories):
ax.bar(profiles, data_T[i], bottom=bottom, label=cat)
bottom += data_T[i]

ChiZ-Wert: 6.85
p-Wert: B.8674
Freiheitsgrade: 12

Erwartete Hiufigkeiten:

[[ 59.0348567  18.14562355 13.30131681 15.51828394]

[ BO9.eRR1SRET 27 56888558 20, 28204345 23.5701097 ]

[ 76.85670023 13.82354764 17.3168086E 20.28294345]

[ 53.48553086  16.43377237 12.8464756  14.85422153]
[439.9767622 135.2352568497 99.132455456 115.85453137]]

2 Ergebnis: Kein signifikanter Unterschied zwischen den Profilen.



Anhang 10 Chi2-Test auf Unabhangigkeit der Verteilung stereotyper Elemente entlang der
3 Likes-Cluster (*Top 100’, ‘Reference 100, ‘Poor 100")

from scipy.stats import chil comtingency

# Kontingenztobelle mit deimen Werten
contingency_table = |
[588, 186, 136, 124], # Top SLM
[395, 125, 1@5, 135], & Reference SUM
[416, 184, 118, 1868] & Poor SUM

]
chiz, p, dof, expected = chiZ contingency{contingency_table)

primt(f"Chi2-Wert: {chi:.4af}")
primt(f"p-Wert: {p:.4f}")

if p ¢ B.85:

print{"\nEl 0ie Unterschiede in den klassifizierungen sind signifikant.™)
else:

print{"\nX 0ie Unterschiede sind nicht signifikant.")

ChiZ-Wert: 22.9889
p-Wert: B.08d8

[ bie Unterschiede in den Klassifizierungen sind signifikant.
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