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Zusammenfassung

Die vorliegende Arbeit untersucht Methoden aus dem Bereich von Natural Language Proces-
sing (NLP) zur Analyse des Stimmungsbildes der Debatten in deutschen politischen Gremien.
Die zentrale Forschungsfrage thematisiert die Eignung von ausgewéhlten Methoden zur Bear-
beitung aufgestellter sozialwissenschaftlicher Fragestellungen. Schwerpunkt liegt dabei auf
der Durchfithrung der Sentiment-Analyse, die durch die Erkennung von Hassrede unterstiitzt
wird. Im Rahmen der Arbeit werden Parlamentsdaten aus deutschen politischen Gremien in
einem Zeitraum von 2002 bis 2022 analysiert. Neben dem Deutschen Bundestag umfasst die
Untersuchung die Landtage von Hessen, Sachsen, Schleswig-Holstein und Thiiringen.

Zur Auswahl der geeignetsten Verfahren werden verschiedene Ansétze der Sentiment-Analyse
und der Erkennung von Hassrede evaluiert. Die Sentiment-Analyse wird mit einem deutsch-
sprachigen Efficiently Learning an Encoder that Classifies Token Replacements Accurately
(ELECTRA)-Modell realisiert, dessen weiteres Training primar mit Parlamentsdaten durch-
gefithrt wurde. Die Erkennung von Hassrede erfolgt in einem zweistufigen Verfahren. Im
ersten Schritt filtert ein transformer-basiertes Modell, das auf die Erkennung von Hassrede
trainiert ist, die Daten vor. Die vom Modell als potenzielle Hassrede identifizierten Eintrage
werden durch ein Large Language Model (LLM) weiterverarbeitet. Die Klassifizierungser-
gebnisse der Sentiment-Analyse und Erkennung von Hassrede werden fir die Datenanalyse
visualisiert. Analysiert werden die Daten im Hinblick auf folgende sozialwissenschaftlichen
Fragestellungen:

(a) Sind die Debatten in den deutschen Gremien aggressiver und negativer geworden?

(b) Lassen sich Wendepunkte in der Grundstimmung identifizieren und fallen diese mit
markanten Ereignissen zusammen?

(c) Ldsst sich eine Verinderung des Stimmungsbildes vor und nach Wahlen feststellen?

(d) Ldsst sich ein negativer Bias gegeniiber den Regionen des ehemaligen Ostens Deutsch-
lands feststellen?

Aus der Datenanalyse stechen die erkennbare Anderung um die Wahltermine sowie die
Entwicklung hin zu zunehmender Negativitdt im Sachsischen Landtag hervor. Die Untersu-
chung hat gezeigt, dass mithilfe der ausgewédhlten Methoden der Sentiment-Analyse und der
Erkennung von Hassrede die Fragestellungen thematisiert werden konnen und sich fiir eine
Auseinandersetzung mit ihnen eignen. Insbesondere die unterstiitzende Untersuchung der
Debatten auf das Vorkommen von Hassrede zeigt sich als vorteilhaft. Ausnahme bildet dabei
die Fragestellung (d), fir diese stellen die Methoden keine ausreichende Basis dar. Gleichzeitig
werden dadurch weiterfithrende methodische Anséitze und Forschungspunkte verdeutlicht.
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Abstract

This thesis analyzes debates in German political parliaments using methods from the field of
NLP. The main research question addresses the selected methods and evaluates their suitability
for analysing proposed social science questions. The main focus lies on the implementation
and application of selected sentiment analysis methods. In addition hate speech detection
methods are applied. Within the scope of this thesis parliamentary debates from German
parliaments at both the federal and state levels, are studied for a time period from 2002 to
2022. Considered are the German Bundestag as well as the federal state parliaments from
Hesse, Saxony, Schleswig-Holstein and Thuringia.

An evaluation is conducted to identify the most suitable model from the chosen methods
in the fields of sentiment analysis and hate speech detection. The sentiment analysis is
implemented using a german ELECTRA-model, which is further trained on data primarily
from parliaments. Hate speech detection is performed in a two-step process. In the first
instance a transformer-based model trained on the task of hate speech detection pre-filters
the data. Entries marked by this model as potentially containing hate speech are then further
processed with a LLM. The classification results from the sentiment analysis and hate speech
detection tasks are visualised in order to support subsequent data analysis. The analysis
regards the following social science questions:

(a) Is there a trend toward more negative or aggressive debates in German parliaments?

(b) Is it possible to identify turning points in the general mood, and do these coincide with
selected prominent events?

(¢) Can a change be deteced, especially before and after elections?

(d) Can a negative bias be recognized toward regions of the former Fast Germany?

The most notable findings from the data analysis are the observable changes around elections
and the trend toward increasing negativity in the parliament of Saxony. The study shows
that the selected methods for sentiment analysis and hate speech detection are suitable for
addressing and analysing social science questions. In particular, the additional information
provided by the detection of hate speechs proves to be advantageous. One exception is
question (d). For this question the proposed methods do not provide a sufficient basis to fully
address the issue. This identified limitation highlights further methodological approaches and
new research topics.
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1 Einleitung

1.1 Motivation

Deutsche Politikerinnen duflern in 6ffentlichen Interviews die Vermutung und personliche
Einschatzung, dass politische Debatten in Parlamenten negativer und aggressiver geworden
sind. Die ehemalige Bundestagsprasidentin Barbel Bas nimmt hierzu mit Blick auf den
Bundestag Stellung. Threr Einschatzung nach ist eine zunehmende Héarte in den Debatten
erkennbar. Zudem habe sich die Sprache insgesamt diskriminierender entwickelt, sodass
eine Veranderung der Atmosphéare im Plenum wahrnehmbar sei. Sie beschreibt weiterhin
die Tatsache, dass Ordnungsrufe als Sammlungsstiicke angesehen werden (tagesschau.de,
2024).

In einem weiteren Interview erklirt die amtierende Bundestagsprasidentin Julia Klockner,
sie nimmt eine steigende Polarisierung und Spaltung wahr. Threr Einschatzung nach besteht
eine direkte Auswirkung des rauen Umgangstons auf die Gesellschaft (Kathe, 2025). Die
Beschreibungen beider Politikerinnen machen die Relevanz, Bedeutung und Aktualitéit fir
die Gesellschaft deutlich, Debatten in deutschen Gremien zu untersuchen.

(Rheault et al., 2016) und (Lehtosalo & Nerbonne, 2020) zeigen in ihren Forschungsarbeiten,
dass die Daten fiir das englische und finnische Parlament diesem negativ vermuteten Trend
widersprechen. Vor diesem Hintergrund stellt sich die Frage, inwieweit Aussagen wie die von
Bérbel Bas und Julia Klockner durch eine systematische Analyse der Stimmung in deutschen
politischen Gremien bestétigt oder widerlegt werden kénnen.

Neben dem gesellschaftlichen Interesse ist diese Untersuchung im Bereich von NLP von
wissenschaftlicher Relevanz. In dem Review von (Németh, 2022) wird der Einsatz von NLP
im Zusammenhang zur Polarisierung in der politischen Domaéane betrachtet. Dabei wird ein
Trend zu uberwachten Methoden aus dem Bereich des maschinellen Lernens mit 33%, zu
der Untersuchung von Twitter mit 43% und mit 59% zur Thematisierung der Vereinigten
Staaten festgestellt (Németh, 2022). Daraus entwickelte sich die Motivation der vorliegenden
Forschungsarbeit. Entgegen diesem Trend liegt der Fokus der Arbeit auf transformer-basierten
Methoden und konzentriert sich auf die Analyse von Debatten in deutschen Gremien.

Die Meinungen von Abgeordneten in Parlamenten konnten durch den Einsatz von Sentiment-
Analyse besser verstédndlich werden. Im Gegensatz zu anderen Forschungsbereichen fehlen in
dieser Doméne ausreichend grofie Datensitze, zur Durchfiihrung dieser Aufgabe (Abercrombie
& Batista-Navarro, 2020b). Zudem berticksichtigen 6ffentlich verfiigbare transformer-basierte
Modelle, die auf den Aufgabenbereich der Sentiment-Analyse trainiert sind, iberwiegend
keine Parlamentsdaten (Antypas et al., 2022; Guhr et al., 2020). Daraus ergibt sich eine
weitere Motivation parlamentarische Daten in Forschungsarbeiten zu betrachten.



1 Einleitung

Zugleich ermoglicht die Analyse parlamentarischer Daten und Debatten eine enge Verbindung
zu sozialwissenschaftlichen Fragestellungen. Methoden zur Analyse von Texten finden in
breitgefacherten Richtungen der Sozialwissenschaft Anwendung, hierbei auch im Bereich
der Politikwissenschaften. Dabei beschleunigen Methoden des NLP die Forschung in diesen
Bereichen (Hou & Huang, 2025). Diese Schnittstelle bildet die Anregung fiir die vorliegende
Arbeit.

1.2 Ziele und Problemstellung

Im Rahmen dieser Arbeit sollen Redebeitrige aus deutschen politischen Gremien untersucht
werden. Grundlage bilden dabei die Parlamentsdaten der Gremien, die mit Methoden aus dem
Bereich von NLP bearbeitet werden. Betrachtet werden der Deutsche Bundestag sowie die
Landtage von Hessen, Sachsen, Schleswig-Holstein und Thiiringen als Vertreter der bundes-
und landespolitischen Ebenen. Die Analyse basiert auf ausgewéahlten NLP-Methoden. Schwer-
punkt bildet hierbei der Bereich der Sentiment-Analyse. Ergianzend werden Erkenntnisse aus
der Erkennung von Hassrede einbezogen.

Ziel der Forschungsarbeit ist es, politische Debatten mithilfe geeigneter Methoden aus
dem Bereich des NLP zu analysieren. Insbesondere Methoden, die Gegenstand aktueller
Forschungen sind, sollen dabei Inhalt der praktischen Arbeit sein. Die ausgewéhlten Methoden
werden dafiir zunéchst evaluiert, um das beste Modell fiir die Datengrundlage auszuwéhlen.
Anschlieflend sollen diese Modelle zur Klassifizierung der Daten genutzt werden. Deren
Ergebnisse dienen als Grundlage fiir die Datenanalyse.

Erforscht werden soll dabei, inwieweit diese Methoden geeignet sind sozialwissenschaftliche
Fragestellungen zu adressieren. Der Schwerpunkt liegt in der Erforschung der Stimmungslage
in den Gremien. Dabei ist zu untersuchen, ob eine gestiegene Negativitdt sowie Aggressivitat
ersichtlich wird. Ein weiteres Ziel besteht darin, Wendepunkte in der Grundstimmung zu
identifizieren und zu analysieren, ob diese mit ausgewédhlten markanten politischen und
gesellschaftlichen Ereignissen zusammenfallen. Ein besonderer Fokus liegt dabei auf den
Zeitraumen vor sowie nach Wahlen. Zusétzlich ist von Interesse einen moglichen negativen
Bias gegeniiber den Regionen des ehemaligen Ostdeutschlands zu untersuchen. Ausgangspunkt
hierfiir bilden Parlamentsdaten um den Tag der Deutschen Einheit.

Daraus leitet sich die zentrale Forschungsfrage der Arbeit ab: Welche Methoden aus dem
Bereich von NLP sind geeignet, um ausgewdhlte sozialwissenschaftliche Fragestellungen
zu untersuchen. Aus den vorherigen Ausfiilhrungen werden folgende sozialwissenschaftliche
Fragestellungen formuliert:

(a) Sind die Debatten in den deutschen Gremien aggressiver und negativer geworden?

(b) Lassen sich Wendepunkte in der Grundstimmung identifizieren und fallen diese mit
markanten Ereignissen zusammen?

(c) Ldsst sich eine Veranderung des Stimmungsbildes vor und nach Wahlen feststellen?

(d) Ldsst sich ein negativer Bias gegeniiber den Regionen des ehemaligen Ostens Deutsch-
lands feststellen?



1.3 Aufbau der Arbeit

Aufgrund der beschriebenen Zielsetzung werden nicht nur die einzelnen Redebeitrige der
Abgeordneten analysiert, sondern zusétzlich auch Zwischenfragen, Reden der Sitzungsleitung
sowie Zwischenrufe und Beifallsbekundungen berticksichtigt. Dadurch soll das Stimmungsbild
detaillierter abgebildet werden. Im Rahmen der vorliegenden praktischen Arbeit erfolgt daher
die Analyse von Debatten in deutschen Gremien.

1.3 Aufbau der Arbeit

Die Arbeit untergliedert sich in verschiedene Schwerpunkte, die in ihren jeweiligen Funktionen
zum Erreichen des Ziels beitragen:

Theoretische Grundlagen: Erlautert die theoretischen Grundlagen und wichtigsten
Konzepte. Dadurch wird ein tiefgreifenderes Verstidndnis fiir die verwendeten Begriffe
und Methoden erreicht.

Stand der Forschung: Gibt einen Uberblick iiber aktuelle Forschungsarbeiten und
verdeutlicht den Bezug auf die praktische Arbeit.

Datengrundlage: Ermoglicht einen Einblick in den Aufbau der doménenspezifischen
Daten, die zur Beantwortung der Forschungsfrage verwendet werden. Dadurch zeigen
sich die Struktur und Besonderheiten der Daten.

Methoden: Verdeutlicht in einzelnen Abschnitten das Vorgehen und die praktisch
durchgefiithrte Arbeit. Ziel dieses Kapitels ist es, den Prozess der Bearbeitung zu
veranschaulichen. Gleichzeitig ermdglicht es Einblicke in die Entscheidungsprozesse und
Besonderheiten wahrend der Arbeit. Mithilfe der Erkenntnisse aus dem Evaluationsteil
dieses Kapitels werden die performantesten Methoden aus den Bereichen der Sentiment-
Analyse und Erkennung von Hassrede ausgewahlt.

Ergebnisse: Veranschaulicht die Ergebnisse der Untersuchung. Der zentrale Punkt dieses
Kapitels stellt die Thematisierung und Auseinandersetzung mit den sozialwissenschaft-
lichen Fragestellungen dar.

Schluss: Kompakte Zusammenfassung der wichtigsten Erkenntnisse und Darlegung von
Ansétzen und Inspiration fiir anschlieBende Forschungsprojekte.



2 Theoretische Grundlagen

Dieses Kapitel dient der Definition und Einordnung der fir die vorliegende Arbeit zentralen
Themenschwerpunkte und Fachbegriffe. Es werden die Definitionen und Hintergriinde, die
zur Bearbeitung relevant sind, erldutert. Die Schwerpunkte innerhalb dieses Abschnittes
fokussieren sich auf die Beschreibung verschiedener Vorverarbeitungsmethoden im Bereich
von NLP sowie eine Einfiihrung in die Sentiment-Analyse und Erkennung von Hassrede. Ein
weiterer Punkt ist die Erlauterung und Beschreibung relevanter Hintergriinde bei transformer-
basierten Modellen. Definiert werden darauffolgend die im Rahmen der Arbeit verwendeten
Evaluationsmetriken. Abgeschlossen wird der theoretische Teil durch die benotigten Konzepte
der Zeitreihenanalyse.

2.1 Vorverarbeitungsmethoden

In diesem Abschnitt werden die praktisch eingesetzten Vorverarbeitungsmethoden beschrie-
ben: Tokenisierung, Kleinschreibung, Entfernen von Stoppwortern und Satzzeichen, Stemming,
Lemmatisierung und Part-of-Speech (PoS)-Tagging. Sie kommen sowohl in der worterbuch-
basierten Sentiment-Analyse als auch bei der Erkennung von Hassrede mit Wortliste zum
Einsatz. Bei der Anwendung der transformer-basierten Modelle wird keine Vorverarbeitung
durchgefiihrt, sondern die Daten direkt an die Modelle tibergeben.

Ziel der Vorverarbeitung ist es, den Text in eine nachvollziehbare Form zu bringen. Von
Bedeutung sind hierbei Worter, die den Kontext eines Textes verdeutlichen. Techniken,
die dafiir eingesetzt werden, sind unter anderem die Tokenisierung, die Kleinschreibung,
das PoS Tagging, das Entfernen von Satzzeichen und Stoppwortern sowie Stemming und
Lemmatisierung (Tabassum & Patil, 2020).

Unter dem Begriff Tokenisierung ist der Prozess zu verstehen, der einen Text in Elemente
unterteilt. Diese werden als Tokens bezeichnet. Beispiele hierfiir sind Wortgruppen, Symbole
oder Worter. Die weitere Verarbeitung basiert auf den Tokens (Kannan et al., 2014). Ein
Token wird in diesem Kontext als atomar betrachtet. Es erfolgt keine weitere Unterteilung
eines Tokens (Webster & Kit, 1992). Neben Wortern kann ein Token ein Sonderzeichen, eine
Zahl oder eine Abkiirzung darstellen (Siegel & Alexa, 2020).

Eine Maschine interpretiert ein und dasselbe Wort als unterschiedlich, im Falle, dass es
einmal klein und einmal grof§ geschrieben wird. Die Kleinschreibung aller Worter zahlt zu
den Vorgehensweisen, die sich bewéhrt haben (Tabassum & Patil, 2020). In der deutschen
Sprache erfolgt die Grofischreibung von Substantiven. Es entstehen Kontexte, in denen eine
Unterscheidung in Gro- und Kleinschreibung fiir die eindeutige Identifizierung der Stimmung
von Bedeutung sind. Das Verb 'wiirde’ und das Substantiv "Wiirde’ verdeutlichen dies (Fehle
et al., 2021).



2.1 Vorverarbeitungsmethoden

Als Stoppworter sind Worter anzusehen, die haufig benutzt werden (Kannan et al., 2014).
Exemplarisch sind dafiir Pronomen, Artikel oder Prapositionen zu nennen (Vijayarani et al.,
2015). Die Entfernung dieser Worter begriindet sich darin, dass sie keinen Mehrwert fir
die Klassifikation darstellen. Sie sind fiir den Inhalt und Kontext nicht relevant (Kannan
et al., 2014). Eine weitere Technik ist, dass Satzzeichen entfernt werden. Deren Aufkommen
erzeugt Unruhe im Text. Beispiele stellen Kommata, Ausrufezeichen und Apostrophe dar.
Das Auffinden sowie das Ersetzen dieser erfolgt im Allgemeinen mit reguldaren Ausdriicken
(Tabassum & Patil, 2020).

Stemming bildet den Prozess ab, der den Stamm von Wortern erzeugt. Der Stamm ist die
allgemeine Darstellung variierender Wortformen (Kannan et al., 2014). Der Prozess erfolgt
unter der Annahme, dass die Formen in einer semantischen Beziehung zum Stamm stehen
(Vijayarani et al., 2015). Die Lemmatisierung verfolgt das Konzept, das ebenfalls beim
Stemming angewendet wird. Unterschiedlich dabei ist, dass Lemmatisierung die Wortart
betrachtet. Dabei wird fiir Substantive die Einzahl und fiir Verben die Grundform als
Reprasentationen verwendet. Diese werden als Lemma bezeichnet (Egger & Gokce, 2022).

Das PoS Tagging beschreibt eine Methode, die den Wortern Label zuweist. Als Label wird
die Wortart verwendet (Manning & Schutze, 1999). Eine Wortart fasst Worter hinsichtlich
ihrer grammatikalischen Merkmale zusammen. Betrachtet werden kann zudem die Verwen-
dungsweise der Worter (Srinivasa-Desikan, 2018).

Das folgende Beispiel ist der Datengrundlage (Lange & Jentsch, 2023a, 2023b) soll die
verschiedenen Vorverarbeitungsschritte verdeutlichen.

Originaltext: "Herr Kollege Ritter, ich rede nicht in Rétseln, ich rede offensicht-
lich nur tiber Dinge, die Sie fachlich nicht ganz so sehr interessieren."

Ergebnis Vorverarbeitung: [(’ herr ’, 'NOUN’), (’ kollege ’, 'NOUN’), (’ ritter
", 'NOUN’), (’ reden ’, 'VERB’), (’ ratsel ', 'NOUN"), (’ reden ’, '"VERB’), (’
offensichtlich *, ’ADJ’), (" ding ’, 'NOUN"), (’ fachlich ’, ’ADJ’), (’ interessieren ’,
"VERB’)]

Das Ergebnis der Vorverarbeitung setzt sich aus der Verwendung folgender Methoden zusam-
men: Entfernung von Satzzeichen, Stoppwortern und Zahlen sowie Tokenisierung, Lemmati-
sierung, Kleinschreibung und PoS-Tagging. Der Beispieltext ist der Datengrundlage (Lange
& Jentsch, 2023a, 2023b) entnommen und steht reprasentativ fiir die untersuchte politische
Domaéne. Aufgebaut ist das Ergebnis fiir den vorliegenden Anwendungsfall aus einer Liste
von Tupeln. Ein Tupel besteht dabei im ersten Teil aus dem Lemma und im zweiten Teil aus
dem PoS-Tag. Die Lemmatisierung ist bei den Wortern 'rede’, 'Réatseln” und 'Dinge’ aus dem
originalen Text ersichtlich. Diese sind umgeformt in 'reden’, 'rétsel’ und ’ding’
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2.2 Grundlagen der Sentiment-Analyse

In diesem Abschnitt sind die grundlegenden Konzepte der Sentiment-Analyse definiert. Es
erfolgt zundchst die Einordnung des Bereichs der Sentiment-Analyse, gefolgt von formalen
Definitionen von Meinung und Sentiment. Relevant sind diese, da die Arbeit die Stimmung in
deutschen parlamentarischen Gremien untersucht. Der letzte Themenschwerpunkt erlautert
zudem die theoretischen Grundlagen der Methoden, die sowohl in der Sentiment-Analyse als
auch in der praktischen Umsetzung der Untersuchung eingesetzt werden.

Die Aufgabe, natiirliche Sprache, die in verschiedenen Formen vorliegt, einem Computer
verstandlich zu machen, ist das Ziel von NLP. Die Form wird beispielsweise durch Paragraphen,
Satze oder Worter beschrieben. Das Konzept von NLP lésst sich in weitere Unterdisziplinen
unterscheiden. Zum einen in Natural Language Generation und zum anderen in Natural
Language Understanding. Die im Rahmen der Arbeit untersuchte Sentiment-Analyse kann
dem zuletzt genannten Bereich zugeordnet werden (Egger & Gokce, 2022).

Das automatisierte Untersuchen von Meinungstexten beschreibt die Kernaufgabe der Sentiment-
Analyse (Siegel & Alexa, 2020). Ziel ist es, Emotionen, Meinungen, Bewertungen oder Ein-

stellungen, die Menschen in Bezug auf Entitaten haben, zu untersuchen. Beispiele fiir diese

Entitdten sind Personen oder Produkte sowie Ereignisse oder Themen. Auch die Eigenschaf-

ten der Entitdten sollen analysiert werden (Liu, 2012, 2015). Die personliche Position oder

Interpretation wird durch ein Sentiment vermittelt. Eine Klassifizierung in neutral, negativ

oder positiv ist realisierbar und wird als Polaritiat bezeichnet (Siegel & Alexa, 2020).

Als Sentiment ist ein Gefiihl zu verstehen, das einer Meinung zugrunde liegt. Dieses kann
positiv oder negativ sein (Liu, 2015, 2017). Sentimentworter werden als Worter definiert,
die eingesetzt werden, um Gefiithle zum Ausdruck zu bringen. Sie sind ein Indikator fiir
Sentiments. "Wunderschon’ und ’gut’ repréisentieren beispielhaft positive Worter, wahrend
’schrecklich” und ’schlecht’ negative Beispiele darstellen (Liu, 2012).

Formal wird eine Meinung nach (Liu, 2012) durch ein Quintupel definiert. Dargestellt ist
dies durch (e;, aij, Sijii, hi, t). Die Bezeichnung der Entitat ist dabei mit e; abgebildet. Der
dazugehorige Aspekt beschreibt der Ausdruck a;;. Das Sentiment in Bezug auf diesen Aspekt
ist s;;11. Als weiterer Bestandteil ist iy, die Person, die das Sentiment duflert. Von hy wird die
Meinung zum Zeitpunkt ¢; ausgedriickt (Liu, 2012; Siegel & Alexa, 2020). Die durchgefiihrten
Untersuchungen innerhalb der vorliegenden Arbeit betrachten nicht den Aspekt, daher wird
von der Definition als Quadruple nach (Liu, 2012, 2015) ausgegangen. Dieses wird formuliert
als (g,s,h,t). Dabei stellt g den Gegenstand des Sentiments dar. Mit s wird das Sentiment
ausgedriickt, wahrend A den Meinungshalter repréasentiert. Die zeitliche Komponente ist im
Quadruple ¢t. Unter dem Gegenstand eines Sentiments ¢ ist die Eigenschaft oder die Entitét
selbst zu verstehen, an die das Sentiment gerichtet ist (Liu, 2012, 2015).

Das Sentiment s besteht formal aus dem Typ, der Orientierung und der Intensitat. Dabei
ist die Orientierung im Rahmen dieser Arbeit von Bedeutung. Diese kann neutral, negativ
oder positiv sein. Die neutrale Orientierung wird dabei iiber das Ausbleiben eines Sentiments
ausgedriickt Polaritiat wird als Synonym zum Wort Orientierung verwendet (Liu, 2015,
2017). Die Zuordnung einer Polaritiat zu einem Text definiert die Aufgabe der Sentiment-
Klassifikation (Naglik & Lango, 2025). Diese wird in der vorliegenden Arbeit angewendet.
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Die Sentiment-Analyse lisst sich in verschiedene Betrachtungsebenen unterteilen. Eine der
Ebenen stellt die Dokumentenebene dar. Das Ziel besteht darin, ein gesamtes Dokument zu
klassifizieren. Auf dieser Ebene gilt die Annahme, dass die Meinungen des Dokuments auf
eine Entitdt bezogen und durch eine Person geduflert sind. Weiterhin kann die Satzebene
betrachtet werden. Dabei erfolgt die Klassifizierung in neutral, negativ oder positiv fir
jeden Satz. Es besteht die Annahme, dass ausschlielich eine Meinung im Satz enthalten
ist. Weiterhin gilt, dass diese von einer Person ausgedriickt wird. Die dritte Ebene bildet
die Aspektebene. Hierbei liegt der Fokus nicht auf sprachlichen Elementen, sondern auf dem
Gegenstand der Meinung sowie der Meinung an sich (Liu, 2012, 2015). In der vorliegenden
Arbeit erfolgt die Sentiment-Analyse auf der Dokumentenebene, da fiir jeden Redebeitrag die
Polaritat bestimmt werden soll. Ein Redebeitrag kann dabei aus mehreren Satzen aufgebaut
sein.

Ein Sentiment-Worterbuch besteht aus Wortern, fiir die ihre Sentiment-Orientierung sowie
ihre Intensitdt angegeben sind (Kirilenko et al., 2022; Liu, 2015). Ausgelesen wird der
Sentiment-Score iiber den Abgleich zwischen Worterbuch und einem Wort. Das Vorkommen
einer Negation verdndert den Wert in dessen Inversion. In Bezug auf ein Dokument kann
dessen Sentiment auf zwei Arten dargestellt werden. Zum einen kénnen die negativen und
positiven Werte einzeln aufsummiert werden, zum anderen wird die Gesamtsumme gebildet
(Kirilenko et al., 2022).

Die Berechnung des Sentiment-Scores, die fiir diese Arbeit betrachtet wird, ist in Gleichung
2.2.1 dargestellt. Die Gleichung ist aus der Arbeit von (Rauh, 2018b) entnommen und ist
von ihm auf Basis der Angaben aus (Young & Soroka, 2012) aufgestellt.

# positive Begriffe - # negative Begriffe
# alle Begriffe

Sentiment = (2.2.1)

Der Einsatz eines Worterbuchs ist doméanenabhéangig. Grund dafiir ist, dass sich der Kontext
auf die Polaritdt auswirken kann. Um diese Abhéngigkeit zu beachten, kénnen spezifisch fiir
diese Doméne erstellte Worterbiicher genutzt werden (Bashiri & Naderi, 2024).

Ein weiterer Ansatz besteht in der Verwendung von maschinellem Lernen. Bei diesem Ansatz
wird ein gelabelter Datensatz aus einer Auswahl an Dokumenten erstellt. Mit diesen Daten
wird ein Algorithmus trainiert, der anschliefend die Klassifikation der nicht gelabelten Daten
iibernimmt. Das Sentiment ist dabei wihrend des Trainings erlernt. Dieser Ansatz benotigt
kein Sentiment-Worterbuch (Kirilenko et al., 2022).

Die Entwicklung von Transformern ermoglicht einen weiteren Ansatz fiir die Verarbeitung von
Daten. Der darin verwendete self-attention-Mechanismus realisiert die Gewichtung der Worter
durch die Modelle. Uber lingere Abstinde lassen sich somit kontextuelle Zusammenhinge
berticksichtigen. Mit dem Transformer Ansatz wird die prézisere Sentiment-Analyse moglich
(Bashiri & Naderi, 2024).

Nach (Naglik & Lango, 2025) erfolgt in Ansétzen aus dem Bereich Deep Learning das Fine-
Tuning vortrainierter transformer-basierter Modelle. Dabei wird ein gelabelter Datensatz
verwendet (Naglik & Lango, 2025). Dieses Verfahren ist die Grundlage der im Rahmen
der Arbeit betrachteten transformer-basierten Modelle. Unterschieden werden diese in den
nachfolgenden Ausfiihrungen in 6ffentlich verfiigbare auf Sentiment-Analyse trainierte Modelle
und ein eigenstindiges Fine-Tuning-Modell.
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2.3 Grundlagen der Erkennung von Hassrede

Dieses Grundlagenkapitel thematisiert die Erkennung von Hassrede. Zunachst soll eine
Einordnung des Begriffs fiir das Verstdndnis von Hassrede dienen. Anschlieend wird ein
Uberblick iiber die verschiedenen Ansitze zur Erkennung gegeben. Dieses Kapitel bildet die
Grundlage fiir die Untersuchung der Datengrundlage auf das Vorkommen von Hassrede.

Die Erkennung von Hassrede hat sich aufgrund der Vielschichtigkeit des Begriffs fiir Maschine
und Mensch als herausfordernd dargestellt. Problematisch ist, neben der Komplexitat den
Begriff zu definieren, zudem die Unklarheit im Gebrauch verwandter Ausdriicke. Zwischen
diesen kommt es zu Uberschneidungen und einer subjektiven Auffassung (Poletto et al.,
2020).

Hassrede wird von (Parihar et al., 2021) als Inhalt definiert, dessen Ziel es ist, zu provozieren
sowie Beleidigungen oder Bedrohungen zu duflern. Angriffspunkte stellen u.a. Religion,
ethnische Gruppen oder die sexuelle Orientierung dar (Parihar et al., 2021).

Die Vereinten Nationen haben in ihrem Strategieplan zum Thema Hassrede eine Definition
aufgestellt. Demnach ist unter Hassrede eine Form der Kommunikation zu verstehen, die
Gruppen oder Individuen in Bezug auf deren Identitdt abwertet oder diskriminiert. Zu den
Formen der Kommunikation zédhlen Schrift, Wort und das Verhalten. Faktoren der Identitat
sind beispielsweise die Nationalitéit, die Religion, das Geschlecht, die ethnische Zugehorigkeit
sowie die Abstammung (United Nations, n.d.).

Das folgende Beispiel ist der Datengrundlage (Lange & Jentsch, 2023a, 2023b) entnommen
und veranschaulicht eine Darstellung fiir Hassrede in der politischen Doméne.

Beispiel: Heinrich-Wilhelm Ronséhr [CDU/CSU]: Sie haben mit Schroder den

grossten Penner!

Ein Forschungsgebiet in NLP, mit gestiegenem Interesse, stellt die automatisierte Identifikation
von Hassrede dar (Fortuna et al., 2022). Nach (A. Schmidt & Wiegand, 2017) besteht eine
enge Verbindung zwischen der Sentiment-Analyse und der Erkennung von Hassrede. Weiterhin
gehen sie davon aus, dass ein Zusammenhang zwischen Hassrede und negativer Stimmung

existiert (A. Schmidt & Wiegand, 2017).

Eine Methode, Hassrede zu erkennen, liegt in der Zuhilfenahme eines Worterbuches oder
einer Ontologie. Diese ermoglichen die Erkennung von Texten mit vermeintlich als Hassrede
verstandenen Schlagwortern (MacAvaney et al., 2019). In (Malik et al., 2024) unterteilen
sich die verschiedenen Methoden, die fiir die Erkennung von Hassrede eingesetzt werden, in
zwei Kategorien. Zum einen die klassischen Methoden der Klassifizierung und zum anderen
Anséatze mit Deep Learning. Dabei differenzieren sie die Deep Learning Anséatze weiter in
Methoden, basierend auf Word Embeddings und auf Transformern (Malik et al., 2024). Das
Aufkommen von LLMs bietet weitere Moglichkeiten, die Erkennung von Hassrede zu fordern.
Dabei zeigt sich eine Verbesserung des Kontextverstandnisses und der Genauigkeit (Albladi
et al., 2025). Im Rahmen dieser Arbeit ist der Ansatz unter Verwendung eines Wérterbuches
sowie transformer-basierter Methoden und LLMs von Interesse. Verschiedene Formen zur
Erkennung von Hassrede existieren: binar, mehrere Klassen, mehrsprachig, textuell, und
multimodal. Bei der bindren Klassifikation wird unterschieden, ob es sich um Hassrede handelt



2.4 Grundlagen transformerbasierter-Modelle

oder nicht (Gandhi et al., 2024). Diese Form der Erkennung wird in der vorliegenden Arbeit
angewendet.

(Weissenbacher & Kruschwitz, 2024) gehen in ihrer Forschungsarbeit von dem Ausdruck
Hass und beleidigende Sprache aus. Sie verstehen diesen als eine breite Bezeichnung. Thre
Entscheidung begriinden die Verfassenden mit (A. Schmidt & Wiegand, 2017) (Weissenbacher
& Kruschwitz, 2024). Dem Ansatz von (Weissenbacher & Kruschwitz, 2024) folgend bezieht
sich der Ausdruck Erkennung von Hassrede im Rahmen dieser Arbeit auf Hassrede und
beleidigende Sprache.

2.4 Grundlagen transformerbasierter-Modelle

Der folgende Abschnitt fiihrt zunédchst in die allgemeine Architektur von Transformern ein
und schafft damit die Grundlage fiir die weiteren Ausfithrungen. Anschliefend werden die
technischen Hintergriinde zu BERT, ELECTRA und LLaMA erlautert. Diese bilden die Basis
der im Methodenteil ausgewéhlten transformer-basierten Modelle. Die Darstellung soll ein
Verstandnis fiir die Funktionsweise der verwendeten Modelle erméglichen.

2.4.1 Architektur

Transformer sind eine Architektur, die auf dem Mechanismus Attention basieren. Der self-
attention-Mechanismus beschreibt das Verfahren, indem bei einer einzelnen Abfolge mehrere
Positionen gleichzeitig miteinander in Verbindung gebracht werden (Vaswani et al., 2017).

Die Struktur eines Transformers ist aus den Komponenten Encoder und Decoder aufgebaut.
Mit Hilfe der im Encoder erstellten Reprasentationen der Eingabe, erzeugt der Decoder die
Ausgabe. Das Modell arbeitet auto-regressiv. Dabei wird als zusétzliche Information die
bereits erzeugte Ausgabe mit einbezogen (Vaswani et al., 2017).

Im Modell werden sowohl fiir den Decoder als auch fiir den Encoder die Komponenten
punktweise, vollstdndig vernetzter Schichten sowie der self-attention-Mechanismus verwendet.
Diese Komponenten werden in jeweils mehreren Schichten im Encoder und Decoder aufeinan-
derfolgend angeordnet. Der Decoder wird ergénzt, indem die Ausgabe des Encoders in einer
weiteren Multi-Head Attention-Schicht verarbeitet wird. Weiterhin stellt die Maskierung der
self-attention im Decoder sowie die Verschiebung in den Embeddings der Ausgabe sicher, dass
ausschliellich die Informationen vorheriger Ausgaben in die Betrachtung einflieBen. Nach
jeder Komponente in den Schichten von Encoder und Decoder, ist residual connection imple-
mentiert (Vaswani et al., 2017). Es erfolgt die Verbindung der Ausgabe einer Komponente mit
der Ausgabe der Identitatsabbildung der Eingabe (K. He et al., 2016). Anschlieflend erfolgt
eine Schichtnormalisierung (Vaswani et al., 2017). Dabei werden Varianz und Mittelwert aus
allen Eingaben einer Schicht bestimmt. Die Eingaben werden zuvor aufsummiert und gehoren
zu einem Trainingsbeispiel (Ba et al., 2016).

Ein weiterer Bestandteil der Transformer ist die Attention Funktion. Diese bildet die Zuord-
nung von Schliissel-Wert Paaren sowie einer Anfrage auf eine Ausgabe ab. Dabei sind alle
Komponenten als Vektoren dargestellt. Eingesetzt wird eine Attention Funktion, die auf der
Basis des Kreuzprodukts arbeitet. Fiir den Umgang mit grofien Dimensionen der Schliissel
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und Anfragen wird das Kreuzprodukt skaliert. Die Schliissel, Werte und Anfragen werden
als Matrizen dargestellt. Berechnet wird die Attention Funktion entsprechend der Gleichung
2.4.1. Die Variablen Q, K und V bilden dabei die Matrizen der Anfragen, Schliissel und Werte
ab. Mit dj, wird die Dimension der Schlissel k dargestellt (Vaswani et al., 2017).

T

. Q
Attention(Q, K, V') = softmaz(
n
In der Multi-Head Attention-Schicht erfolgt die parallelisierte Berechnung der Attention
Funktion. Genutzt wird dabei die lineare Projektion der Werte, Schliissel und Anfragen. Das
Ergebnis entsteht, indem die Ausgaben vereinigt werden. Danach wird erneut eine lineare
Projektion angewendet (Vaswani et al., 2017). Die Gleichung 2.4.2 driickt dies mathematisch
aus.

W (2.4.1)

MultiHead(Q, K, V) = Concat(head, . .., head,) W
where head; = Attention(QW=, KWX VIvY) (2.4.2)

Die Matrizen W} € Rmoderxdv. WE Rmoder Xy VVZ»Q € R¥moderxdiynd WO € RMv x d,0da
stellen dabei die linearen Projektionen dar. Der Parameter head reprisentiert einen Kopf,
in dem die Berechnung der Attention Funktion durchgefithrt wird (Vaswani et al., 2017).
Ein Feedforward Neuronales Netz mit vollstdndig verbundenen Schichten ist Bestandteil der
Decoder und Encoder Schichten. Die Aktivierung erfolgt mit der Rectified linear unit (ReLU)
Funktion. Jedes Element wird einzeln durch das Neuronale Netz verarbeitet. Informationen
iiber die Reihenfolge innerhalb einer Sequenz werden mit Positional Encodings abgebildet.
Diese werden in den Encoder und Decoder Schichten integriert. Die Modellarchitektur ist in
Abbildung 2.1 skizziert (Vaswani et al., 2017).

10
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Abbildung 2.1: Transformer Architektur entnommen aus (Vaswani et al., 2017)
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2.4.2 Grundlagen von BERT

Die theoretischen Hintergriinde zu BERT sind notwendig, um die Arbeitsweise der ausge-
wahlten Modelle in der durchgefiihrten Untersuchung zu veranschaulichen.

BERT steht fiir Bidirectional Encoder Representations from Transformers. Die Entwicklung
von BERT ist durch die Schritte Vortrainieren und Finetunen realisiert. In der Phase des
Vortrainierens erfolgt das Training auf verschiedene Aufgaben. Die Datengrundlage bilden
dabei nicht annotierte Daten. Die in dieser Phase erzeugten Parameter werden fiir die
Initialisierung des Modells im Fine-Tuning Prozess genutzt. Die Parameter werden in dieser
Phase optimiert. Hierfiir werden Trainingsdaten, die fiir die spezifische Aufgabe geeignet sind,
eingesetzt. Ein Modell wird fiir jede spezifische Aufgabe erstellt. Die Initialisierungsparameter
aus dem Prozess des Vortrainierens sind bei allen Modellen identisch (Devlin et al., 2019).

Ein Transformer Encoder, der mehrschichtig und bidirektional arbeitet, wird in der Modell-
Architektur angewendet. Der Aufbau der verwendeten Transformer folgt den Ausfithrungen
von (Vaswani et al., 2017). Der self-attention Mechanismus in den Transformern des BERT
Modells ist bidirektional. Bidirektionalitdat ist durch Masked Language Modeling (MLM)
gegeben, indem rechter und linker Kontext kombiniert dargestellt werden kénnen. Eine
Abfolge in BERT wird als Token Sequenz bezeichnet. Diese kann aus mehreren Satzen
aufgebaut sein. Der Start einer Abfolge bildet ein special classification token. Dieser wird als
[CLS] représentiert. Um die einzelnen Sétze innerhalb der Abfolge unterscheiden zu kénnen,
wird der [SEP] Token benutzt. Zusétzlich erfolgt die Zuweisung der Zugehorigkeit jedes
Tokens iiber ein erlerntes Embedding. Daraus ergibt sich die Darstellung fiir jeden Token
als Zusammensetzung aus den Embeddings fiir sich selbst, dem Segment sowie der Position
(Devlin et al., 2019). Unterstiitzend veranschaulicht ist dies in Abbildung 2.2.

() () () () ) ) ) ) ) ) ()

Token

Embeddings E[CLS] Ern\" Edou Els Ecutc E[SEP'_I Ehc Enkes Eplav Eumq ‘EISEG]
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Abbildung 2.2: Darstellung der Eingabe in BERT entnommen aus (Devlin et al., 2019)

Vortrainiert wird BERT auf die beiden Aufgaben: MLM sowie Next Sentence Prediction
(NSP). Fiir die erste Aufgabe werden Token maskiert. Die Auswahl erfolgt dabei randomisiert.
Der insgesamt zu maskierende Anteil einer Abfolge liegt bei 15 %. Ausschliellich diese
verschleierten Token sollen vorhergesagt werden. Der dafiir eingesetzte Token [MASK] wird
nicht im Finetuning Prozess genutzt. Dadurch entsteht zwischen den beiden Phasen eine
Diskrepanz. Umgangen wird das Problem, in dem 80% der zu maskierenden Worter mit
dem Token [MASK] ersetzt werden. Ansonsten wird zu je 10% entweder keine Veranderung
vorgenommen oder ein zufélliger Token verwendet (Devlin et al., 2019).

Der zweite Aufgabenbereich im Prozess des Vortrainierens ist NSP. Ziel ist es dabei, ein
Modell, mit Verstandnis fiir die Beziehungen zwischen Satzen zu erhalten. Das Training

12
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erfolgt binér, indem der Satz B zu 50% der korrekte Nachfolger von Satz A ist (Devlin et al.,
2019).

Fir die Auswahl der Trainingsdaten ist es wichtig, dass der Datensatz auf der Dokumente-
nebene basiert. Im Fine-Tuning Prozess erhélt das Modell die Ein- und Ausgaben fur die
gewlinschte Aufgabe. Danach erfolgt das Fine-Tuning der Parameter. Bei diesem Vorgehen
wird dem vortrainierten Modell eine Schicht zur Klassifikation hinzugefiigt (Devlin et al.,
2019).

2.4.3 Grundagen von ELECTRA

Die im Folgenden dargelegten theoretischen Konzepte zu ELECTRA geben einen Einblick
in den Aufbau und die Besonderheiten des Modells. Es dient zur Veranschaulichung der
theoretischen Hintergriinde des selbst trainierten Fine-Tuning-Modells.

ELECTRA basiert auf der Vorhersage ersetzter Token. Ziel ist es, zwischen einer generierten
und der wahrhaftigen Eingabe zu differenzieren. Dabei werden Token aus der Eingabe mit
einem Token, erzeugt durch eine Verteilung, ausgetauscht. Das Netz wird auf die Vorhersage
der Echtheit eines Tokens vortrainiert. Es ist recheneffizient, da der Lernprozess auf den
gesamten Tokens der Eingabe beruht (Clark et al., 2020).

Die Realisierung von ELECTRA erfolgt durch zwei Neuronale Netze. Trainiert wird dabei ein
Netz, dass das Generieren der Tokens iibernimmt und ein weiteres Netz fiir die Vorhersage.
Der Hauptbestandteil beider Netze sind Encoder. Ein Encoder realisiert die Abbildung der
Eingabe auf eine Vektordarstellung mit Kontext. Die Wahrscheinlichkeit, dass ein spezifisches
Token generiert wird, erfolgt tiber die in Gleichung 2.4.3 dargestellte Softmax-Schicht. Zur
Vorhersage tiber die Echtheit des Tokens wird die Sigmoid-Schicht (Gleichung 2.4.4) eingesetzt
(Clark et al., 2020).

B exp(e(z) Tha(x);)
pe(me|z) = %exp(e(:p’)Thg(x ) (2.4.3)

D(x,t) = sigmoid(wrhp(x;)) (2.4.4)

Die Variable x stellt dabei die urspriingliche Eingabe dar. Die Indizes G und D symbolisieren
das Generator Neuronale Netz (G) sowie das Neuronale Netz fir die Vorhersage (D). Die
genannte Vektordarstellung mit Kontext ist durch A(x) mit dem jeweiligen Index des Neurona-
len Netzes reprisentiert. Die spezifische Position wird durch die Variable ¢ in den Gleichungen
dargestellt. Eine Abbildung der token embeddings ist iiber die Variable e realisiert (Clark
et al., 2020).

Das Neuronale Netz fiir die Generierung der Tokens ist ein auf MLM trainiertes Modell. Die
Position der zu maskierenden Tokens werden zufallig ausgewahlt. Nach dem Ersetzen der
Tokens an den entsprechenden Stellen erlernt das Netz die originalen Token. Das Training
erfolgt auf Basis der Maximum-Likelihood Schétzung (Clark et al., 2020).

Das zweite Netz wird darauf trainiert, zu unterscheiden, ob ein Token generiert wurde oder
original ist. Es soll die Token identifizieren, die in einer verdnderten Eingabe den wahren
Eingaben entsprechen (Clark et al., 2020).
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2 Theoretische Grundlagen

Die formale Definition von ELECTRA ist folgenden Gleichungen zu entnehmen:

m; ~unif({1,n}), firi=1tok (2.4.5)
gmesked — REPLACE(x, m, [MASK)) (2.4.6)
T ~ pa(zilz™s*e) e m (2.4.7)
2t — REPLACE(x, m, %) (2.4.8)

Durch m werden die Positionen der zu maskierenden Tokens abgebildet. Die Eingabe mit
maskierten Tokens reprasentiert z*¢¢. Durch z®"** ist die Eingabe dargestellt, in der
generierte Tokens (Z) an Positionen der Maskierten eingesetzt werden (Clark et al., 2020).
Abschlieend wird der Verlust beider Netze in Kombination minimiert. Nachdem Beenden
des Vortrainierens, kann das Neuronale Netz, das die Vorhersage durchfiihrt, auf spezifische
Aufgaben optimiert werden (Clark et al., 2020).

244 LLaMA

Dieser Abschnitt erldutert die Besonderheiten des LLaMA Sprachmodells. Dieses bildet die
Grundlage eines verwendeten Modells zur Bearbeitung der Forschungsfrage.

LLaMA wurde basierend auf Transformern trainiert. Die Datengrundlage des Trainings bilden
verschiedene Datensétze aus vielfaltigen Bereichen. Die Auswahl der Daten wird darauf
eingeschrankt, dass ausschliellich frei verfiighare Daten einbezogen werden. Der Byte Pair
Encoding (BPE) fithrt die Tokenisierung durch. Der urspriingliche Algorithmus nach (Gage,
1994) fiir die Kompression von Daten wird dabei von (Sennrich et al., 2016) angepasst. Durch
die Anpassung ist die Segmentierung von Wortern realisierbar (Sennrich et al., 2016). Fur
das Training stehen danach 1.4T (Billionen) Token zur Verfiigung (Touvron et al., 2023).

Die Transformer Architektur wird in drei Punkten modifiziert. Zum einen erfolgt die Norma-
lisierung der Eingabe und nicht der Ausgabe der Schichten in dieser Struktur der Architektur.
Zum anderen wird die Aktivierungsfunktion modifiziert, indem Swish Gated Linear Units
(SwiGLU) (Shazeer, 2020) verwendet wird. Dabei handelt es sich um eine Aktivierungsfunk-
tion. Die letzte Modifikation betrifft die positional embeddings. Dabei sollen die absoluten
durch rotierende positional embeddings ausgetauscht werden (Touvron et al., 2023). Eingesetzt
wird eine Rotationsmatrix. Zusétzlich erfolgt die Integration relativer Abhéngigkeiten der
Positionen in die Abbildung der self-attention (Su et al., 2024).

2.5 Evaluationsmetriken

Fiir die Auswahl der geeigneten Methode auf Basis der Datengrundlage werden diese evaluiert.
Im Folgenden sind daher die theoretischen Grundlagen der verwendeten Evaluationsmetriken
aufgefiihrt.

Unter Recall sind die moglichen Antwortméglichkeiten, die wahr sind, zu verstehen. Precision
beschreibt den Anteil tatséchlicher Antworten, die korrekt sind (Hinojosa Lee et al., 2024).
Wird eine 100-prozentige Precision angegeben, ist mit Sicherheit davon auszugehen, dass alle
positiven Beispiele tatsdchlich positiv sind (Wankhade et al., 2022). Die Kombination der
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2.6 Zeitreihenanalyse

beiden Metriken beschreibt die F - Metrik. Diese Metrik liegt zwischen Precision und Recall.
Es erfolgt die Gewichtung von Precision und Recall unter Verwendung relativer Gewichte
(Chinchor, 1992). Der mathematische Zusammenhang ist in der Gleichung 2.5.1 dargestellt.

(f24+1.0)-P-R

F:
5P+ R

(2.5.1)

Die Precision ist durch P und der Recall durch R abgebildet. Der Parameter 3 beschreibt die
Gewichtung, die dem Recall gegeniiber der Precision zugewiesen wird. Ein Wert von 1 fiir
bedeutet die Gleichgewichtung der beiden Metriken (Chinchor, 1992).

Fiir die F1-Metrik gibt es die Varianten micro, macro sowie gewichtet. Bei der micro F1-
Metrik werden fiir die Berechnung die Gesamtheit der Klassen betrachtet. In der macro
Variante erfolgt die Berechnung fiir jede Klasse individuell. Anschlieend wird der Mittelwert
gebildet. Jede Klasse ist zu gleichen Teilen beachtet. Die gewichtete Variante der F1-Metrik
unterscheidet sich zur macro Berechnung in der Gewichtung. Es wird fiir jede Klasse der
Anteil an wahren Auspragungen als Gewicht betrachtet. Die mathematischen Zusammenhénge
sind in den Gleichungen 2.5.2 - 2.5.4 dargestellt (Hinojosa Lee et al., 2024).

Flpiery = o eioiO0miero  HeC0lnicrs (2.5.2)
Precision,;cro + Recall,icro

1 X 2 Precision, - Recall;
Flmacro = 37 .. 2.5.3
N ; Precision; + Recall; ( )
N ..
2 - Precision; - Recall;
Flwei ed — 4 . 2.5.4
ghted ; v Precision; + Recall; ( )

Durch w; wird fiir das Label an Index i die relative Haufigkeit richtig klassifizierter Félle
reprasentiert (Hinojosa Lee et al., 2024).

Mit der Accuracy wird die Anzahl an korrekten Vorhersagen gemessen. Das Verhéltnis von
zutreffenden Vorhersagen, zu der Menge an Datenpunkten wird dadurch beschrieben. Der
mathematische Zusammenhang ist in der Gleichung 2.5.5 dargestellt (Zheng, 2015).

# richtige Vorhersagen
# Datenpunkte

accuracy = (2.5.5)

Unter einer Konfusionsmatrix ist eine Matrix zu verstehen, die quadratisch ist. Die Grofle
ergibt sich aus der Anzahl der Riickgabeklassen. In den Zeilen werden die Haufigkeit des
Vorkommens der wahren Klassen abgebildet. Die Haufigkeiten der vorhergesagten Klassen
sind in den Spalten dargestellt. Dadurch ist fiir jede Klasse eine Aussage tiber die Korrektheit
der Vorhersagen erméglicht (Sathyanarayanan & Tantri, 2024).

2.6 Zeitreihenanalyse

Der vorliegende Abschnitt beschreibt zunachst die formale Definition einer Zeitreihe und
widmet sich anschlieBend zwei zentralen Themenbereichen: der Zeitreihenzerlegung und der
Erkennung von Ausreiflern. Diese theoretischen Grundlagen werden im Zusammenhang mit der
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2 Theoretische Grundlagen

Visualisierung und Analyse der Ergebnisse aus den angewendeten Methoden von Sentiment-
Analyse und Erkennung von Hassrede bendtigt. Dartiber hinaus bilden sie eine wichtige Basis
fiir die Untersuchung der aufgestellten sozialwissenschaftlichen Fragestellungen.

Die Gesamtheit der Beobachtungen x; definiert eine Zeitreihe. ¢ repréasentiert dabei den
spezifischen Zeitpunkt der Beobachtung. Sind diese Zeitpunkte diskret, bezeichnet dies eine
diskrete Zeitreihe (Brockwell & Davis, 2002).

Zeitreihenmuster werden in Trend, zyklisch und saisonal unterschieden. Unter einem Trend
ist das Fallen und Steigen der Zeitreihe iiber einen langeren Zeitraum zu verstehen. Ein
Wechsel zwischen An- und Abstiegsphasen wird als Trend bezeichnet, der seine Richtung
verandert. Bei einem zyklischen Muster in den Daten ist ebenfalls ein An- und Absteigen
erkennbar. Der Zeitraum, in dem diese Schwankungen auftreten, ist dabei nicht festgelegt.
Folgen Schwankungen saisonalen Faktoren wie beispielsweise wochentlich oder jahrlich, ist
dies ein saisonales Muster. Der Zeitraum ist dabei bekannt und festgelegt (Hyndman &
Athanasopoulos, 2014).

Eine Zeitreihe ist durch die Komponenten ’trend-zyklisch’, saisonal und den Residuen be-
schrieben. Es wird dabei in multiplikative und additive Zerlegung unterschieden.

Die additive Zerlegung kann in vier Schritten skizziert werden. Im ersten Schritt ist zu-
néchst zu unterscheiden, ob die saisonale Komponente gerade oder ungerade ist. Davon ist
die Berechnung des trend-zyklischen Anteils abhidngig. Der gleitende Mittelwert wird tiber
Daten innerhalb der festgelegten Periode berechnet. Bei einer geraden Periode erfolgt danach
die erneute Berechnung des gleitenden Mittelwertes, in diesem Fall dann immer tiber zwei
Datenpunkte. Darauf folgt der zweite Schritt, in dem die trendbereinigte Zeitreihe ermittelt
wird. Dabei wird die Differenz zwischen der Zeitreihe und der im ersten Schritt berechneten
trend-zyklischen Komponente ermittelt. Die saisonale Komponente wird im dritten Schritt
berechnet. Gebildet wird sie aus der Aneinanderreihung der festgelegten Perioden. Im letz-
ten Schritt werden die in den Schritten eins und drei aufgestellten Komponenten von der
Zeitreihe subtrahiert. Daraus ergibt sich der Bestandteil, der die Residuen darstellt. Bei der
multiplikativen Zerlegung besteht der Unterschied darin, dass die Division an den Stellen der
Subtraktion angewendet wird. Fiir andere Modelle, die die Zeitreihenzerlegung abbilden, ist
diese klassische Zerlegung die Basis (Hyndman & Athanasopoulos, 2014).

Im Rahmen dieser Arbeit sind besonders das Trendmuster und die trend-zyklische Komponente
fir die Analyse der aufgestellten sozialwissenschaftlichen Fragestellungen von Bedeutung.
Dadurch erklaren sich die Thematisierung von Mustern in Zeitreihen sowie die theoretischen
Grundlagen der Zeitreihenzerlegung.

Nachfolgend werden die wichtigsten Punkte aus dem Bereich der Identifizierung von Ausreiffern
in Zeitreihendaten erléutert.

(Blazquez-Garcia et al., 2021) definieren Ausreifier auf Basis der von (Hawkins, 1980) auf-
gestellten Beschreibung als Beobachtungen, die vom angenommenen Verhalten abweichen.
In ihrer Forschungsarbeit unterscheiden sie weiterhin in drei Arten von Ausreiflern: Punkt,
Teilfolge und Zeitreihe (Blazquez-Garcia et al., 2021). Im Rahmen der vorliegenden Arbeit
ist der Punkt-Ausreiler von Bedeutung und wird daher eingehender betrachtet. Dieser wird
als Datenpunkt definiert, dessen Verhalten im Vergleich abweicht. Dabei wird von einem
konkreten Zeitpunkt ausgegangen. Der Vergleich erfolgt global oder lokal. Global werden die
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2.6 Zeitreihenanalyse

gesamten Werte der Zeitreihen betrachtet, wahrend der lokale Abgleich die Nachbarn einbe-
zieht. Es ist zwischen multivariat und univariant zu unterscheiden. Fiir univariante Ausreifler
sind die Methoden zur Erkennung in modellbasiert, dichtebasiert oder unter Verwendung
eines Histogramms zu unterscheiden. Die im Rahmen der Arbeit relevante Methode folgt dem
Konzept, das die Abweichung vom erwarteten Wert betrachtet. Ubersteigt die Abweichung
einen Schwellenwert wird dieser Punkt als Ausreifler angesehen. Der Wert des Schwellen-
wertes wird zuvor definiert. Dieses Vorgehen ist dem modellbasierten Ansatz zuzuordnen
(Blazquez-Garcia et al., 2021).

Ein robustes Streuungsmaf stellt der Quartilsabstand dar. Dieser wird als Differenz des oberem
Quartils vom unteren Quartil definiert (Henze, 2013). Die Relevanz des Quartilsabstands fir
den vorliegenden Kontext liegt in der Erkennung von Ausreiflern.

Fir die Zeitreihenzerlegung wird die Seasonal Trend decomposition using LOESS (STL)-
Methode durch eine Bibliothek in Python verwendet. Im Folgenden soll das grundlegende
Konzept der Methode beschrieben werden. Die STL-Methode stellt ein Verfahren zur Zeitrei-
henzerlegung dar. Sie ist im Allgemeinen das wiederholte Durchfiihren der Locally Estimated
Scatterplot Smoothing (LOESS) Glattung. Berechnet wird LOESS, indem zu Beginn eine
Variable g festgelegt wird. Diese ist positiv und ein ganzzahliger Wert. Dieser Wert beschreibt
die Anzahl an néchstgelegenen x;, die um den Punkt x ausgewéhlt werden. Anschliefflend
wird jedem ein Gewicht zugewiesen. Der Wert dessen beruht auf dem Abstand. Bezeichnet
wird das Gewicht als Nachbarschaftsgewicht. Befindet sich z; in einem kleinen Abstand zu
x, erhélt x; einen hohen Gewichtswert. Anschlieend erfolgt die Anpassung eines Polynoms
unter Verwendung der berechneten Gewichte. Dessen Grad d kann ausgewéhlt werden. Die
Regressionskurve wird glatter mit steigendem Wert von ¢. Ein weiteres Gewicht p; ermoglicht
die Umsetzung von Robustheit in der Methode. Dieses bildet die Aussagesicherheit einer
Beobachtung in Bezug auf die restlichen Beobachtungen ab. Aufgebaut ist die Methode aus
einer dufleren Schleife, die eine weitere innere Schleife enthélt. Beide sind rekursiv. Wird die
innere Schleife ausgefiihrt, erfolgt die Anpassung der Trendkomponente und der Komponente
der Saisonalitét. Der vollsténdige Durchlauf dieser Schleife wird durch das n-malige Ausfithren
des beschriebenen Prozesses abgebildet. Fiir die &uflere Schleife werden auf den Durchlauf der
inneren folgend, die Gewichte fiir die Robustheit berechnet. Benutzt werden die Gewichte im
darauffolgenden Zyklus in der inneren Schleife. Fiir die erste Ausfithrung der aufleren Schleife
sind die Gewichte der Robustheit mit dem Wert 1 initialisiert (Cleveland et al., 1990).

Mit der Hilfe von Zeitreihen lassen sich Ausreifler identifizieren. Diese kénnen im Zusammen-
hang zu Ereignissen stehen, die zu Anderungen in der Stimmung fithren konnten (Giachanou
& Crestani, 2016). Aus dieser Erkenntnis begriindet sich die Betrachtung von Ausreiflern in
der vorliegenden Untersuchung.

17



3 Stand der Forschung

Die Ausfithrungen zum Forschungsstand dienen dazu, die gegenwértigen methodischen Ansétze
und zentralen Erkenntnisse im Kontext der untersuchten Forschungsfrage darzustellen. Der
folgende Abschnitt beginnt zunédchst mit einem Einblick in den Forschungsstand in den
Bereichen der Sentiment-Analyse und der Erkennung von Hassrede. Aufgefiihrt sind weiterhin
Arbeiten, die sozialwissenschaftliche Fragestellungen in Verbindung mit politischen Daten
untersuchen. Von Interesse sind insbesondere Arbeiten, die die Analyse von Parlamentsdaten
thematisieren.

Mehrere wissenschaftliche Arbeiten identifizieren den transformer-basierten Ansatz als Stand
der Forschung (Kawintiranon & Singh, 2022; T. Schmidt et al., 2022; Wankhade et al.,
2022; Widmann & Wich, 2022). Sprachmodelle, die diesen Ansatz nutzen, sind in einigen
Aufgabenbereichen von NLP als aktuell gangigste Methode aufgefithrt (Kawintiranon &
Singh, 2022; Widmann & Wich, 2022). In der Forschung zu NLP werden sie als grundlegender
Bestandteil angesehen (Widmann & Wich, 2022). Die zugrunde liegende Architektur der
Transformer wird als effektivste in der Sprachmodellierung beschrieben (P. He et al., 2020).
Dariiber hinaus zeigt der Einsatz von LLMs, die ebenfalls auf der Transformer-Architektur
basieren, Verbesserungen im Aufgabenbereich von NLP (Raiaan et al., 2024).

Der Bereich der Sentiment-Analyse stellt ein breites Forschungsgebiet dar, in dem eine
Vielzahl an Ansétzen und Modellen entwickelt werden. Die Arbeit von (Tan et al., 2023)
bietet einen breitgeficherten Uberblick iiber verschiedene Anséitze und Datensitze. Zudem
sind weiterfithrende Forschungsrichtungen dargelegt (Tan et al., 2023). Die Arbeit von (Zhang
et al., 2023) gibt einen Einblick in die Anwendung von LLMs im Bereich der Sentiment-
Analyse. Der Einsatz im Bereich der Politikwissenschaft wird durch die Forschungsarbeit von
(Li et al., 2024) eingehender betrachtet.

Einen breiten Uberblick in die aktuelle Forschung im Bereich der Erkennung von Hassrede
geben die Arbeiten von (Gandhi et al., 2024) und (Alkomah & Ma, 2022). Modelle, die auf
Transformern basieren, sind die vielversprechendsten in der Erkennung beleidigender und
hasserfiillter Sprache (Weissenbacher & Kruschwitz, 2024). Die Arbeit von (Albladi et al.,
2025) gibt weiterhin einen umfangreichen Uberblick iiber den Einsatz von LLMs, bei der
Erkennung von Hassrede. Dabei zeigt sich, dass LLMs die Erkennung bereichert haben. Sie
erreichen Erfolge bei der Steigerung von Kontextverstandnis und Genauigkeit (Albladi et al.,
2025).

Die nachfolgenden Ausfiihrungen thematisieren Forschungsarbeiten, die fiir die praktische
Durchfithrung relevant sind. Zu Beginn sind Arbeiten aufgefiihrt, die besonders fiir den
methodischen Ansatz von Interesse sind.

Die Arbeit von (T. Schmidt et al., 2022) untersucht mit Methoden der Sentiment-Analyse
Beitrage von Parteien und Politikern auf Twitter. Schwerpunkt ist dabei die Bundestagswahl
2021. Fir ihre Untersuchung wéhlen sie neben der worterbuch-basierten Methode Methoden
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des maschinellen Lernens sowie ein deutschsprachiges BERT Modell. Eine ihrer Forschungs-
fragen untersucht die Eignung der Methoden in ihrem spezifischen Anwendungsfall. Mit dem
besten Modell fithren sie weitere Analysen durch. Die Beitrage von Twitter stammen aus
der Zeitspanne von Januar bis Dezember des Jahres 2021. Der erstellte Datensatz umfasst
58.864 Beitrage. Die Evaluation der Methoden zeigt, dass das BERT-Modell die héchste
Performanz erreicht. Dieses Modell wurde sowohl mit den annotierten Daten des eigens
erstellten Datensatzes als auch mit zusétzlichen Daten aus einem offentlichen Datensatz
trainiert. Die durchgefithrte Datenanalyse betrachtet unter anderem den Verlauf der Senti-
mente in Bezug auf das Wahljahr 2021. Die Analyse erfolgt differenziert fiir die Parteien (T.
Schmidt et al., 2022). Diese Forschungsarbeit ist fir die praktische Durchfiihrung relevant, da
verschiedene Methoden der Sentiment-Analyse fiir den spezifischen Anwendungsfall evaluiert
werden. Insbesondere der Einsatz eines Worterbuches und das Fine-tuning eines Modells sind
fir den Methodenteil 5 dieser Arbeit bedeutsam.

(Widmann & Wich, 2022) untersuchen verschiedene Methoden, Emotionen zu messen. Sie be-
ziehen sich dabei auf diskrete Emotionen mit einer Datengrundlage, bestehend aus politischen
Texten. Diese politischen Texte beinhalten unter anderem Parlamentsdaten. Bestandteil der
Untersuchung sind neben einem transformer-basierten Modell ein selbst erstelltes Worterbuch
und ein Neuronales Netz unter Verwendung von Word Embeddings. Fir das Training des
transformer-basierten Modells wird das deutschsprachig trainierte ELECTRA - Modell, der
German NLP Group ausgewdhlt (Widmann & Wich, 2022). Im Rahmen dieser Arbeit wird
fiir das erstellte Fine-Tuning Modell, ebenfalls dieses Modell als Basis verwendet.

(Abercrombie & Batista-Navarro, 2020b) stellen einen annotierten Parlamentsdatensatz fiir die
Sentiment-Analyse zur Verfiigung. Dieser beinhaltet die Daten aus dem britischen Parlament.
Die Intention besteht darin, fiir die politische Doméne Daten zur Weiterentwicklung der
Sentiment-Analyse bereitzustellen. In den anschlieend durchgefithrten Experimenten werden
die Debatten des britischen Parlaments analysiert. Dabei erfolgt der Vergleich mehrerer
Anséatze. Neben der Implementierung von Methoden aus dem Bereich des maschinellen Lernens
wird ein BERT Modell eingesetzt. Dieses wird mit den Parlamentsdaten weitertrainiert.
(Abercrombie & Batista-Navarro, 2020b) kommen zu den Ergebnissen, dass das trainierte
BERT Modell nicht zwangslaufig die besten Ergebnisse erzielt. Unter der Beriicksichtigung
der Dauer des Trainingsprozesses, die fiir die transformer-basierte Methode deutlich lénger ist,
sehen sie keinen Mehrwert in diesem Ansatz (Abercrombie & Batista-Navarro, 2020b). Diese
Arbeit ist fiir den methodischen Teil der vorliegenden Untersuchung relevant, da der Ansatz
getestet wird, ein transformer-basiertes Modell mit Parlamentsdaten weiterzutrainieren.

(Giachanou & Crestani, 2016) untersuchen in ihrer Arbeit Methoden der Zeitreihenanalyse.
Ein Schwerpunkt ihrer Forschungsarbeit liegt in der Untersuchung, inwieweit diese Methoden
in der Analyse von Stimmungs- und Thementrends eingesetzt werden kénnen. Weiterhin
wird die Erkennung von Ausreiflern in Bezug auf die Anwendung zur Nachverfolgung der
Stimmung betrachtet. Es soll gezeigt werden, ob diese Methode anwendbar ist, um Ursachen
fiir Anderungen in den Sentimenten zu erkennen. Die Berechnung der Residuen, fiir die
Erkennung von Ausreiflern, erfolgt durch LOESS in Verbindung mit dem Interquartilsabstand.
Die Datengrundlage bilden Daten aus Twitter, die liber einen Zeitraum von neun Monaten
erhoben wurden (Giachanou & Crestani, 2016). Sie kommen zu der Erkenntnis, dass ihre
Ansitze eine Basis fiir weiterfithrende Entwicklungen sind. Von Interesse ist diese Arbeit, da
die Verbindung zwischen Sentiment-Analyse und Zeitreihenanalyse dargestellt wird.
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3 Stand der Forschung

Weiterhin wird die beschriebene Methode zur Erkennung von Ausreiflern im Rahmen der
Arbeit eingesetzt.

Die folgenden Ausfiihrungen thematisieren Forschungsarbeiten, die sich ebenfalls mit der
Untersuchung von sozialwissenschaftlichen Fragestellungen unter Verwendung politischer
Texte beschaftigen. Ein Fokus liegt zudem auf der Untersuchung von Parlamentsdaten in den
Arbeiten. Einen umfangreichen Einblick in die Untersuchung von Debatten in Parlamenten
gibt die Arbeit von (Abercrombie & Batista-Navarro, 2020a).

(Rauh, 2018b) erstellt ein doménenspezifisches deutsches Worterbuch fiir die politische Domaé-
ne. In einem Teil der Validierung des erstellten Wérterbuches (Rauh, 2018a, 2018b) werden
ebenfalls Daten aus dem deutschen Bundestag untersucht. Betrachtet werden dabei 1.500
Satze, die aus dem Zeitraum von 1991 bis 2013 entnommen sind. (Rauh, 2018b) kommt dabei
zu dem Ergebnis, dass das Worterbuch einen Mehrwert fiir Forschungsarbeiten im Bereich
der Politikwissenschaften bietet (Rauh, 2018b). Von Bedeutung ist diese Forschungsarbeit,
da das erstellte Worterbuch (Rauh, 2018a, 2018b) im praktischen Teil eingesetzt wird.

(Lange & Jentsch, 2023a) fithren auf dem von Ihnen erstellten SpeakGer - Datensatz eine
Sentiment-Analyse durch. Ziel ihrer Untersuchung ist es, zu analysieren, ob Redebeitrige von
Abgeordneten bestimmter Parteien negativer oder positiver gegeniiber einem Themengebiet
sind. Das ausgewéhlte Thema ist die Corona Pandemie. Die Umsetzung der Sentiment-Analyse
erfolgt mit dem Tool Lex2Sent (Lange et al., 2024). Dieses basiert auf einem worterbuch-
basierten Ansatz und verwendet dabei zusétzlich Doc2Vec (Le & Mikolov, 2014), (Lange &
Jentsch, 2023a). Als Woérterbuch entschieden sich (Lange & Jentsch, 2023a) fiir das von (Rauh,
2018a, 2018b) entwickelte. Betrachtet werden alle Parlamente im Zeitraum von 2020 bis 2022
(Lange & Jentsch, 2023a). Die Analyse ergab ein durchschnittlich negatives Sentiment, das
parteiiibergreifend festgestellt werden konnte. Bei der einzelnen Betrachtung der Parteien war
erkennbar, dass die Alternative fiir Deutschland (AfD) in 10 von 12 Féllen die negativsten
Werte aufwies (Lange & Jentsch, 2023a). Diese Forschungsarbeit ist aus zwei Griinden relevant.
Zum einen wird die Sentiment-Analyse auf der Datengrundlage durchgefiihrt, die in der
vorliegenden Arbeit verwendet wird, und zum anderen wird das Wérterbuch von (Raubh,
2018a, 2018b) in der Methode angewendet.

(Rheault et al., 2016) beschéftigen sich dabei mit dem Einfluss des wirtschaftlichen Ab-
schwungs auf Abgeordnete. Weiterhin sollen erkennbare Verdnderungen in der Polaritéit des
Parlaments betrachtet werden. Die Datengrundlage bilden dabei Daten aus dem britischen
Unterhaus. Der Untersuchungszeitraum beginnt ab 1909 und endet einschlieend 2013. Fiir die
Durchfithrung der Sentiment-Analyse wird ein eigens erstelltes Worterbuch fiir die politische
Doméne verwendet. Die Analyse hat gezeigt, dass die Debatten sich zum Positiven entwickelt
haben. In einer weiteren Untersuchung stellen sie die Hypothese auf, dass bei einem wirt-
schaftlichen Abschwung die Negativitat steigt. Hierfiir wird ein Zeitreihenmodell eingesetzt.
Die Untersuchung ergibt, dass ein Zusammenhang zwischen Auf- und Abschwungphasen
der Wirtschaft und dem Vorkommen emotional konnotierter Wérter besteht (Rheault et al.,
2016).

Die von (Rheault et al., 2016) beschriebene Methode, wird von (Lehtosalo & Nerbonne, 2020)
in ihrer Forschungsarbeit aufgegriffen. Die Sentiment-Analyse erfolgt dabei auf den Daten des
finnischen Parlaments. Ein Ziel besteht darin, zu untersuchen, ob die Ergebnisse in anderen
Sprachen reproduzierbar sind.
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Zusatzlich zur Trendanalyse sowie der Analyse des Zusammenhangs zwischen Wirtschaft und
Polaritéit soll der mogliche Einfluss von weiteren Ereignissen betrachtet werden. Die Daten
wurden ab dem Jahr 1907 erhoben und umfassen alle finnischsprachigen Redebeitrage des
Parlaments. Insgesamt ergeben sich 168 Millionen Token im Datenkorpus. Um die in (Rheault
et al., 2016) dargelegte Methode anzuwenden, war es notwendig, ein politisches Wérterbuch
der finnischen Sprache zu erstellen (Lehtosalo & Nerbonne, 2020). konnten ebenfalls einen
steigenden Trend feststellen, der ab der Mitte des 20. Jahrhunderts einsetzt. Weiterhin ergibt
die Forschung, dass zwischen Polaritdt und Inflation ein Zusammenhang ersichtlich ist. Andere
untersuchte Einflussgrofien wie "Arbeitskdmpfe’, 'misery-index’, die Pandemie und der Beginn
des russischen Angriffs auf die Ukraine fiithren nicht zu eindeutigen Ergebnissen (Lehtosalo &
Nerbonne, 2020).

Eine weitere Forschungsarbeit auf der Basis von Redebeitragen des Bundestages ist (Erhard
et al., 2024). In ihrer Arbeit entwickeln sie ein transformer-basiertes Modell, das populistische
Sprache erfasst. Den dafiir benotigten Datensatz erstellen sie aus Redebeitragen. Es wird
dafiir der Zeitraum von 2013 bis 2021 betrachtet. Die Klassifizierung erfolgt in: linke oder
rechte Ideologie, Anti-Elitismus und Menschenzentriertheit (Erhard et al., 2024). Aufgefiihrt
wird diese Forschungsarbeit, da Reden aus dem deutschen Parlament verwendet werden.
Zudem stellt es ein Beispiel fiir die Untersuchung in Richtung beleidigender Sprache dar.

(Patz et al., 2025) zeigen eine sehr aktuelle Forschungsarbeit mit Parlamentsdaten. Die
Untersuchung erfolgt auf Daten aus dem Deutschen Bundestag. Eingesetzt werden dabei
Methoden des maschinellen Lernens fir die Klassifikation von Sentimenten und Themen.
Fiir beide Aufgabenbereiche werden drei Modelle analysiert und das beste zur Analyse
angewendet. Im Bereich der Sentiment-Analyse wird die Klassifizierung mit einem Random
Forest Modell ausgefiihrt. Die Untersuchung von Themen wird mit Bagging umgesetzt.
Ziel der durchgefithrten Datenanalyse ist, die Verteilung der Stimmung und Anderungen
im Themenbereich differenziert nach Parteien zu betrachten. Die Ergebnisse der Arbeit
verdeutlichen Zusammenhange beziiglich der Rolle, die die Parteien im Parlament einnehmen
(Patz et al., 2025). Diese Forschungsarbeit ist aufgefithrt, da Daten aus dem Deutschen
Bundestag betrachtet werden und im methodischen Vorgehen zunéchst eine Evaluation
durchgefithrt wird.

Die Relevanz dieser Arbeit ergibt sich aus einer Kombination der im Forschungsstand
dargestellten Ansétze. Demnach soll die Idee, sozialwissenschaftliche Fragestellungen mit den
Methoden der Sentiment-Analyse zu betrachten, wie sie von verschiedenen Forschungsarbeiten
angewendet wird, fiir die deutschen Gremien erweitert und mit neueren Methoden untersucht
werden (Lange & Jentsch, 2023a; Lehtosalo & Nerbonne, 2020; Patz et al., 2025; Rheault
et al., 2016). Im Mittelpunkt stehen transformer-basierte Modelle und LLMs.

Dariiber hinaus wird neben der Bundesebene ebenfalls die Lénderebene einbezogen. Land-
tagsprotokolle und Debatten werden in der Forschung zur Analyse von Parlamentsdaten
nur selten beriicksichtigt. Im Fokus der deutschsprachigen Analyse steht hauptsachlich der
Bundestag (Erhard et al., 2024; Patz et al., 2025). Ansétze, die Daten der Landtage zur
Verfiigung zu stellen, sind die Datensétze SpeakGer (Lange & Jentsch, 2023a, 2023b) oder
auch GerParCor (Abrami et al., 2024). Ziel ist es, dadurch Unterschiede zwischen Regionen
zu betrachten (Lange & Jentsch, 2023a). Die Untersuchung umfasst daher vier ausgewéhlte
Bundeslander, die sowohl westdeutsche als auch ostdeutsche Regionen reprasentieren.
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Ergénzend wird die Erkennung von Hassrede als unterstiitzende Analysemethode heran-
gezogen. Die Besonderheit liegt darin, dass Methoden der Erkennung von Hassrede auf
Parlamentsdaten von deutschen Gremien angewendet werden. Die Erkennung von Hassrede in
der politischen Doméne wird héufig im Rahmen der Untersuchung von politischem Diskurs in
den sozialen Netzen angewendet. In Bezug auf die deutsche Sprache und Politik sei hierbei die
Arbeit von (Weissenbacher & Kruschwitz, 2024) zu nennen. Weitere Forschungsarbeiten, die
diese Aussage verdeutlichen, stammen beispielsweise von (Agarwal et al., 2021; De Oliveira
et al., 2024) oder (Solovev & Prollochs, 2022) Mit der vorliegenden Arbeit soll daher der
Einsatz der Erkennung von Hassrede in der Untersuchung des Stimmungsbildes von Debatten
in Gremien berticksichtigt werden.
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4 Datengrundlage

Im folgenden Abschnitt erfolgt die Beschreibung der beiden Datensétze, die zur Durchfiihrung
der praktischen Arbeit genutzt werden. Dabei soll zunidchst der Datensatz detaillierter
betrachtet werden, der fiir die Analyse der sozialwissenschaftlichen Fragestellungen angewendet
wird. Dieser bildet ebenfalls die Grundlage fiir die Evaluation der untersuchten Methoden.

Weiterhin wird der Datensatz nédher betrachtet, der als Trainingsdatensatz im Fine-Tuning
Modell dient.

4.1 SpeakGer Datensatz

Eine Datengrundlage bildet der von (Lange & Jentsch, 2023a) entwickelte Datenkorpus
SpeakGer. Veroffentlicht wurde dieser im September 2023 und liegt aktuell in der zweiten
Version vor (Lange & Jentsch, 2023a, 2023b). Er besteht aus 19 einzelnen .csv Dateien.
17 dieser Dateien beinhalten die Plenarprotokolle der einzelnen Bundeslander sowie des
Bundestages. Zwei weitere Dateien enthalten Metadaten-Informationen. Die Dateien der
Plenarprotokolle beschreiben die Daten mit den folgenden Spalte: Periode, Session, Date,
Chair, Interjection, Member Parliament ID (MPID), Party, Constituency und Speech. Uber
die Spalten Session und Periode wird fir die Rede die jeweilige Sitzung und Wahlperiode
angegeben. Auf diese beiden Spalten folgt Date. Sie beinhaltet das Datum der Sitzung. Die
Spalte Chair gibt iber True bzw. False an, ob der Redebeitrag von der Sitzungsleitung stammt.
Aussage dariiber, ob ein Redebeitrag ein Zwischenruf bzw. Anmerkung aus dem Plenum
ist, gibt die Spalte Interjection vom Type boolean an. MPID reprasentiert eine individuelle
Identifikationsnummer der Sprecher. Uber diese Nummer kénnen weitere Informationen aus
den zusatzlichen Metadaten Dateien zugeordnet werden. Party ordnet dem jeweiligen Redner
seine Parteizugehorigkeit zu und Constituency den entsprechenden Wahlkreis, den der Redner
reprasentiert (Lange & Jentsch, 2023a, 2023b).

Die Daten sind nicht annotiert oder vorverarbeitet. Eine Vorverarbeitung erfolgt bewusst nicht,
um eine individuell angepasste Vorverarbeitung zu erméglichen (Lange & Jentsch, 2023a).
In der Tabelle 4.1 sind fiir alle Dateien der Bundeslénder sowie der Datei des Bundestages,
das Start- und Enddatum im Datensatz aufgelistet. Dabei ist zu erkennen, dass in den
Bundeslédndern, die den ehemaligen Osten Deutschlands bildeten, die Aufzeichnungen erst ab
Oktober 1990 beginnen. Eine weitere Auffalligkeit ist fiir das Bundesland Niedersachsen zu
erkennen, die vorhandenen Plenarprotokolle enden im Jahr 2007.

Bei der weiteren Verarbeitung der Daten ist zu beachten, dass zusammengehorige Redebei-
trage aufgeteilt als eigenstédndige Eintrage vorliegen konnen. Der Fall entsteht, wenn eine
Unterbrechung in der Rede erfolgt. Die Fortsetzung einer unterbrochenen Rede befindet sich
im Datensatz in einer neuen Zeile. Ein zusammengehorender Redebeitrag wird dadurch als
voneinander getrennte Reden angesehen (Lange & Jentsch, 2023a).
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Die Verfassenden (Lange & Jentsch, 2023a) gehen auf Einschrankungen und Grenzen ihres
Datensatzes ein. Dazu zahlt, dass Redebeitrage von Gésten nicht der Person zugeordnet
werden konnen. Der Grund liegt in der Verwendung von Metadaten-Informationen, die
bei der Zuweisung verwendet werden. Gaste sind in dieser Datei nicht aufgefiithrt. Weitere
Schwierigkeiten resultieren vor allem aus der Bildqualitidt von eingescannten Protokollen.
Beispielsweise konnten nicht alle Beitrige eindeutig zugeordnet werden. Auflerdem lag fiir die
Bundeslédnder Schleswig-Holstein, Niedersachsen sowie Berlin eine unvollsténdige Aufzeich-
nung der Datumsangaben, an denen die Plenarsitzung stattgefunden hat, vor. Mit Hilfe von
Recherchearbeit konnten diese abgeschéitzt werden (Lange & Jentsch, 2023a).

Der Prozess der Aufteilung in die Redebeitrdge beginnt, indem Ende und Anfang des
Dokuments entfernt werden. Hierbei werden regulare Ausdriicke verwendet. Eine heuristische
Methode kommt zum Einsatz, wenn kein Treffer erzielt wird. Diese besteht darin, 1000 Zeilen
sowohl vom Anfang als auch vom Ende zu entfernen. AnschlieSend erfolgt die Aufteilung
erneut mit regularen Ausdriicken sowie Metadaten-Informationen. Die Identifikation eines
Redebeitrages ist iiber den Nachnamen von Abgeordneten, der vor einem Doppelpunkt
steht, moglich. Eine Intervention ist tiber das Auftreten von runden oder eckigen Klammern
um einen Text identifizierbar. Redebeitriage der Sitzungsleitung werden zusatzlich markiert
(Lange & Jentsch, 2023a).

Name Startdatum | Enddatum | Anzahl Eintrage
Baden-Wiirttemberg unbekannt 20.04.2023 1916617
Bayern 21.12.1946 27.10.2022 1480251
Berlin 12.01.1951 29.06.2023 1178872
Brandenburg 26.10.1990 26.01.2023 454488
Bremen 08.11.1967 11.08.2022 1075950
Bundestag 07.09.1949 26.04.2023 5192475
Hamburg 13.04.1966 15.06.2022 1253089
Hessen 19.12.1946 06.12.2022 1752915
Mecklenburg-Vorpommern | 26.10.1990 21.03.2023 1071801
Niedersachsen 10.07.1974 13.04.2007 1252308
Nordrhein-Westfalen 19.05.1947 02.06.2023 2078417
Rheinland-Pfalz 04.06.1947 29.03.2023 1016403
Saarland 14.10.1947 05.04.2023 540682
Sachsen-Anhalt 28.10.1990 27.04.2023 507281
Sachsen 27.10.1990 13.04.2023 621756
Schleswig-Holstein 08.05.1947 12.05.2023 1476623
Thiiringen 25.10.1990 09.05.2023 622894

Tabelle 4.1: Ubersicht des SpeakGer Datensatz entwickelt von (Lange & Jentsch, 2023a)
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4.2 Trainingsdatensatz des Fine-Tuning Modells

In diesem Abschnitt wird der zum Training des Fine-Tuning Modells verwendete Datensatz
beschrieben. Dabei soll auf dessen Besonderheiten eingegangen werden. Ziel ist es, einen
Uberblick iiber die Trainingsdaten des Modells zu erhalten.

(Haselmayer & Jenny, 2020a, 2020b) stellen einen annotierten Datensatz, fiir wissenschaftliche
Zwecke, zur Verfligung. Dieser ist fiir die deutschsprachige Sentiment-Analyse in Bezug auf
die politische Kommunikation erstellt. In dem Datensatz sind 125.871 Sétze aufgefithrt. Diese
entstammen Pressestatements Osterreichischer Parteien sowie dem oOsterreichischen Parlament.
Daten aus dem Parlament werden dabei randomisiert aus dem Zeitintervall von 1995 bis
2013 gezogen, wahrend die Pressestatements sich auf einen sechs-wochigen Zeitraum vor den
Wahlen im angegebenen Zeitintervall beziehen. Fiir die Label wird eine Skala zwischen 0 und
4 verwendet. Der Wert '0” symbolisiert dabei die Annotation 'nicht negativ’ wahrend der Wert
"4’ ’sehr stark negativ’ repréasentiert. Fiir den Prozess der Annotation sind zehn Personen
zustandig. AuBerdem gibt es ein weiteres Label mit dem Wert 99’. In diese Kategorie entfallen
alle Sétze, die als nicht codierbar einkategorisiert werden (Haselmayer & Jenny, 2017, 2020a).
Aufgebaut ist der Datensatz aus fiinf Spalten, bezeichnet mit v1, v2, v3, v4 und v5. Die
Spalten v und v2 sowie v5 enthalten Identifikationswerte. Von Interesse im Rahmen der
Arbeit sind die Spalten v3 und v4. Diese enthalten die Daten, die fiir das Training verwendet
werden sollen. Zum einen die Sétze (v3) und zum anderen die zugewiesenen Label (v4)
(Haselmayer & Jenny, 2017, 2020a).

Die Verteilung der Labels ist in Abbildung 4.1 dargestellt. Das Balkendiagramm zeigt die
absolute Haufigkeit der Labels in den Trainingsdaten. Daraus wird deutlich, dass das Label
mit dem Wert ’3” am héufigsten vorkommt. Dieser reprasentiert Satze, die als stark negativ
eingeordnet sind (Haselmayer & Jenny, 2020a).

Verteilung der Labels im Trainingsdatensatz inkl. 99

40k

46759
30k 32136
24901
20k
10k 10244 10020
1721
0 I
3 2 0 1 4 99

Labels

Anzahl

Abbildung 4.1: Balkendiagramm, das die Verteilung der Label im Trainingsdatensatz (Hasel-
mayer & Jenny, 2020b) des Fine-Tuning Modells darstellt
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5 Methoden

Dieses Kapitel beschreibt die im Zuge der praktischen Untersuchung vorgenommenen Schritte
und bietet einen strukturierten Uberblick iiber das methodische Vorgehen sowie die im Prozess
getroffenen Entscheidungen. Zu Beginn werden die Untersuchungsmethode im Allgemeinen
und die technischen Details der Implementierung erldutert. Anschliefend gliedert sich das
Kapitel in die durchgefithrten Prozessschritte.

Grundlegend lasst sich die Untersuchungsmethode in folgende Prozessschritte unterteilen:
Eingrenzen des Betrachtungszeitraums, Erstellung des Evaluationsdatensatzes sowie dessen
Annotation, Vorverarbeitung der Daten, Anwendung der Methoden auf den Evaluationsdaten-
satz, Evaluation der Methoden, Anwendung der besten Methode und Analyse der Ergebnisse.
Zudem ist die Untersuchungsmethode in zwei Schwerpunkte gegliedert. Im ersten Punkt erfolgt
ein Vergleich verschiedener Methoden, um diejenige zu identifizieren, die fiir die vorliegende
Datengrundlage die besten Ergebnisse liefert. Diese wird im zweiten Punkt auf die Analyse-
daten angewendet. Die Ergebnisse bilden die Grundlage fiir die anschlieSfende Datenanalyse.
Durchgefiihrt wird die Datenanalyse unter Beriicksichtigung der sozialwissenschaftlichen
Fragestellungen.

Die Implementierung erfolgt in der Entwicklungsumgebung Visual Studio Code. Genutzt wird
die Programmiersprache Python. Unterstiitzend bei der Programmierung werden GitHub
Copilot, Blogeintridge, Dokumentationen sowie Notebooks aus Lehrveranstaltungen genutzt.
Die Entscheidung liegt darin begriindet, dass hier Bibliotheken fiir NLP und Sentiment-
Analyse unterstiitzt werden. Aufgrund der Grofle des Datensatzes wird zuséatzlich Google
Colab verwendet. Die Durchfithrung der Vorverarbeitung und Klassifizierung auf den gesamten
Daten sowie das Training des Fine-Tuning Modells werden dort umgesetzt. Dabei werden die
in Visual Studio Code erstellten Skripte als Notebooks ausgefiihrt.

Wiéhrend der Arbeit in Google Colab wird zum einen eine A100 und zum anderen eine
L4 Graphics Processor Unit (GPU) angewendet. Die A100 GPU wird benutzt, wenn die
Berechnung mit dieser deutlich schneller durchgefiihrt werden kann. Ansonsten wird auf die
L4 GPU zuriickgegriffen. Die Prozessschritte der Untersuchungsmethode sind im Diagramm
5.1 skizziert.
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5.1 Eingrenzen der Daten

Zunachst soll die Auswahl der Daten erldutert sowie die weiterfithrende Eingrenzung des
Untersuchungszeitraums dargelegt werden. Ergebnis dieser Einschrénkung sind die Daten,
die zur Bearbeitung der Forschungsfrage eingesetzt werden.

Die Eingrenzung erfolgt in zwei Phasen. In der ersten wird der Zeitraum festgelegt, aus
dem die Evaluationsdaten entnommen werden. Die zweite Phase grenzt die Daten auf den
Zeitraum, der fiir die Untersuchung der sozialwissenschaftlichen Fragestellungen betrachtet
wird, ein.

Die Dateien des SpeakGer-Datensatzes (Lange & Jentsch, 2023a) werden einzeln eingelesen
und in einen Dataframe umgewandelt. Fiir die weitere Betrachtung werden die Spalten Party
und Constituency entfernt, da diese fiir die Untersuchung der Forschungsfrage nicht genutzt
werden. AnschlieBend erfolgt die Eingrenzung der Daten auf einen Intervall, beginnend mit
dem 03.10.1990 bis zum 01.01.2022. Das Startdatum begriindet sich daraus, dass fiir die
ehemaligen ostdeutschen Bundesldnder die Daten erst ab der Wiedervereinigung vorliegen
(siehe Tabelle 4.1). Zusétzlich erfolgt das Entfernen von Eintragen, die aus einem einzelnen
Buchstaben bzw. einer einzelnen Zahl, einer Zusammensetzung aus einzelnen Buchstaben
oder Zahlen und runden Klammern aufgebaut sind.

Dem Datensatz hinzugefiigt werden die Spalten Jahr, das aus dem Datum extrahiert wird
und land. Die Spalte land gibt an, aus welchem Bundesland der Eintrag kommt. Diese wird
benotigt, da die Datensatze im Anschluss vereinigt werden, um den Evaluationsdatensatz
zu erstellen. Aufgrund der Grofle der gesamten Daten werden die Datensétze der Gremien
zusétzlich einzeln gespeichert. Zudem ist dadurch die getrennte Betrachtung der Gremien,
im Kontext der sozialwissenschaftlichen Fragestellungen, sichergestellt. Aus der vereinigten
Datenmenge werden die Eintrage des Evaluationsdatensatzes ausgewahlt. Anschlieflend erfolgt
die engere Eingrenzung der Daten.

Im Rahmen dieser Arbeit soll fiir die Untersuchung der sozialwissenschaftlichen Fragestellun-
gen der Zeitraum ab dem 01.01.2002 bis zum 01.01.2022 betrachtet werden. Das Ende des
betrachteten Zeitintervalls wird so bestimmt, dass die vorletzte Bundestagswahl am 26.09.2021
mit eingeschlossen ist (Bundeswahlleiterin, 2025a). Fiir die Untersuchung werden Daten des
Bundestages sowie aus vier Bundeslandern beriicksichtigt: Hessen, Schleswig-Holstein, Sach-
sen und Thiiringen. Die Auswahl erfolgt so, dass jeweils zwei Bundeslander den ehemaligen
Westen und zwei den ehemaligen Osten Deutschlands reprasentieren. Damit ist der Datensatz
auf eine Grofle von 4.048.205 Eintrdgen begrenzt.

Aus diesem eingegrenzten Datensatz wird eine weitere Teilmenge entnommen. Auf Basis
dieser Daten ist die Untersuchung der sozialwissenschaftlichen Fragestellung (d) Ldsst sich
ein negativer Bias gegentiber den Regionen des ehemaligen Ostens Deutschlands feststellen?
durchgefithrt. Dabei werden Eintrdge erfasst, die am 03.10. eines jeden Jahres oder am
nachstmoglichen Folgetermin erhoben wurden. Auf diese Weise werden gezielt Eintrége
ausgewahlt, die einen direkten zeitlichen Bezug zum Tag der Deutschen Einheit aufweisen.

Beide eingegrenzten Datenséitze bilden die Daten, die zur Analyse verwendet werden sollen,
und sind folgend als Analysedaten bezeichnet.
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5.2 Erstellen der Evaluationsdaten

Der nachste Prozessschritt besteht darin, dass fiir die Evaluation der Methoden ein Evaluati-
onsdatensatz erstellt und annotiert werden soll.

Die Daten liegen im Datensatz in unverarbeiteter Form vor und sind nicht annotiert. Die
Intention von (Lange & Jentsch, 2023a) besteht dabei darin, eine individuelle Vorverarbeitung
zu ermoglichen. Durch das Fehlen von Labeln ist die Evaluation der angewendeten Methoden
nicht durchfithrbar. Der Losungsansatz besteht darin, einen Evaluationsdatensatz zu erstellen
und diesen zu annotieren. Ein Vorgehen, dass beispielsweise in der Arbeit von (T. Schmidt
et al., 2022) ebenfalls angewendet wird.

Der Evaluationsdatensatz wird in zwei Schritten erstellt. Im ersten Schritt wird ein Datensatz
erzeugt, der 0.1% des urspriinglichen Datensatzes entspricht. Die Wahl dieser Grofle erfolgt
in der praktischen Arbeit unter Beriicksichtigung der lokalen Rechenleistung. Notwendig
ist dieser Schritt aufgrund der Grole des urspriinglichen Datensatzes. Die Eintrdge werden
basierend auf dem Ansatz des geschichteten (stratified) Stichprobeverfahrens ausgewéhlt,
um sicherzustellen, dass alle Bundeslander représentiert sind. Dabei erfolgt eine Einteilung
in Gruppen (strata), die voneinander getrennt sind. Aus den einzelnen Gruppen erfolgt das
Entnehmen von Zufallsstichproben. Die Anzahl der Stichproben wird tiber eine proportionale
Zuordnung berechnet (Ahmed, 2024). Dieser Schritt ist angelehnt an den von (Ahmed, 2024;
geeksforgeeks, 2025) beschriebenen Prozess, Stichproben zu erstellen und wird ebenfalls von
(T. Schmidt et al., 2022) eingesetzt.

Der zweite Schritt in der Erstellung des Evaluationsdatensatzes besteht darin, mit Hilfe
einer bereitgestellten Sentiment-Wortliste (Siegel, n.d.) die Anzahl an Sentimentwortern fir
jeden Eintrag zu zahlen. Ein Wert von 0 wird in der praktischen Arbeit als neutraler Beitrag
interpretiert, wihrend Werte grofler als 0 ein Sentiment im Eintrag vermuten lassen. Auf
Basis dieser Information wird der endgiiltige Evaluationsdatensatz erstellt.

Es werden zu 25 % neutrale und zu 75% Beitrige, die ein Sentiment vermuten lassen,
ausgewahlt. Die 25 % neutralen Beitrage werden randomisiert aus den Eintrdgen mit einem
Wert 0 gezogen. Die restlichen Eintrége fiir den Evaluationsdatensatz sind aus den Eintragen,
deren Wert grofer als 0 ist, entnommen. Die vorherig errechneten Werte werden dabei als
Gewichtung eingesetzt. Ziel ist es dabei, Beitrdge mit einem hoheren Wert, mit einer grofieren
Wahrscheinlichkeit in den Evaluationsdatensatz zu tibernehmen.

Idee und Ansatzpunkt fiir die Erstellung des beschriebenen Vorgehens, insbesondere in Schritt
zwei, bilden die Ausfithrungen von (Cieliebak et al., 2017) zur Auswahl der Tweets in ihren
Datensatz. Weiterhin nutzt der zweite Schritt erneut Ansétze des geschichteten (stratified)
Stichprobenverfahrens.

Im Folgenden wird das Verfahren fiir die Annotation vorgestellt, das fiir die Sentiment-
Analyse eingesetzt wird. Neben der eigenen manuellen Annotation werden keine weiteren
Personen in das Verfahren eingebunden. Stattdessen wird die Annotation durch TextBlob und
ein fiir Sentiment-Analyse trainiertes Modell durchgefiihrt. Das in der vorliegenden Arbeit
durchgefithrte Verfahren erfolgt in mehreren Schritten. Zunéchst werden die Daten manuell
annotiert. Dabei wird jedem Eintrag eine Kategorie zugewiesen. Als mogliche Kategorien
stehen "positiv’, 'negativ’ und 'neutral’ sowie eine vierte Kategorie 'nicht_codierbar’ zur
Verfiigung.
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Die Einbeziehung einer Kategorie 'nicht_ codierbar’ erfolgt in Anlehnung an das Vorgehen in
verschiedenen Forschungsarbeiten (Antypas et al., 2022; Cieliebak et al., 2017; Haselmayer &
Jenny, 2017; Rudkowsky et al., 2018).

Folgende Beispiele sind den Evaluationsdaten (Auszug aus (Lange & Jentsch, 2023b)) ent-
nommen und werden zur Verdeutlichung der Klasse 'nicht_ codierbar’ aufgefiihrt.

Beispiel 'nicht__codierbar’ 1: 'Drucksache 15/586’

Beispiel 'nicht__codierbar’ 2: ’ Néchste Frage, Frage 17, Herr Abg. Milde.
Hessischer Landtag - 17.Wahlperiode - 6. Sitzung - 13. Mai 2008 307’

In diese Kategorie entfallen weiterhin Beitréage, die ausschlieBlich aus Namen und Aufzéhlungen
von Namen bestehen.

Im néchsten Schritt werden die Evaluationsdaten unter Verwendung der TextBlob Bibliothek
annotiert. Mit der Bibliothek kann die Textverarbeitung fiir NLP Aufgaben durchgefiihrt
werden. Diese stellt die Eigenschaft sentiment zur Verfiigung. Als Annotation wird dabei der
polarity Riickgabewert verwendet. Dieser Wert liegt in einem Wertebereich von -1 bis 1 (Loria
& Mitwirkende, n.d.). Da als Label eine der drei Klassen 'positiv’, 'neutral’ oder 'negativ’
zugewiesen werden soll, wird der zuriickgegebene Wert in eine der Klassen umgewandelt. Die
neutrale Klasse wird durch den Wert 0 reprasentiert, die positive Klasse durch alle Werte
grofer als 0 und die negative Klasse durch alle Werte kleiner als 0.

Die dritte Annotation wird mit einem auf Sentiment-Analyse trainierten Modell durchgefiihrt.
Dabei wird darauf geachtet, dass dieses Modell nicht im Methodenteil verwendet wird.
Ausgewéhlt ist das mehrsprachige Sentiment-Analyse Modell von (tabularisai et al., 2025):
‘tabularisai/multilingual-sentiment-analysis’. Dieses nutzt synthetisch generierte Daten, um
das mehrsprachige Modell ‘distilbert/distilbert-base-multilingual-cased’ (Sanh et al., 2019)
weiterzutrainieren. Es klassifiziert die Eingabetexte in fiinf Klassen. Neben 'neutral’, "positive’
und 'negative’ gibt es zudem die Steigerungen ’very positive’ und ’very negative’ (tabularisai
et al., 2025). Im Rahmen dieser Arbeit werden die Klassen 'negative’ und ’very negative’
sowie "positive’ und ’very positive’ jeweils zu einer Klasse vereinigt.

Das Vorgehen, Label zu simulieren, ist an das Verfahren von (Sazzed & Jayarathna, 2021)
angelehnt. Die Verfassenden generieren Pseudolabels fiir den Datensatz im Training. Weiterhin
hat das Vorgehen von (Moldovan, 2025) Einfluss auf das beschriebene Verfahren. (Moldovan,
2025) nutzt automatisierte Tools in Verbindung mit einem Mehrheitsentscheid, um die Label
seines Trainingsdatensatzes zu erstellen.

Zwischen den manuell erstellten Annotationen und den beiden zusétzlichen Verfahren wird
der Kohens Kappa Wert berechnet. Dieser ist ein verbreitete Metrik, um zwischen Anno-
tatoren die Ubereinstimmung zu untersuchen. Ziel ist es dabei die Qualitét einzuschitzen
(Demus et al., 2022). Der Kohens Kappa Wert hat einen Wertebereich von -1 bis 1. Liegt
der Wert im positiven Bereich, ist die Ubereinstimmung der Annotatoren grofler als die
zufillige Ubereinstimmung. Ein Koeffizient im negativen Bereich bedeutet die Einigkeit der
Annotatoren ist kleiner als ein zuféilliger Konsens zwischen ihnen (Cohen, 1960). Zwischen
den manuellen Labeln und den Annotationen mit TextBlob liegt der Wert bei 0.0502. Im
Vergleich der manuellen und transformer-basierten Annotationen betragt der Wert 0.116.
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Aufgrund des niedrigen Kohens Kappa Wertes wird nach Losungen gesucht. Bei Diskrepanzen
zwischen den Ergebnissen von Sentiment-Analyse-Tools bietet der Mehrheitsentscheid eine
Losung. Das Zusammenfassen der Label in Verbindung mit einem Mehrheitsentscheid erzeugt
eine Losung, die auf Konsens beruht. Dieser steigert Zuverléssigkeit und Robustheit fiir die
Sentiment-Analyse (Moldovan, 2025). Auch in der Arbeit von (Rauh, 2018a, 2018b) wird
diese Vorgehensweise angewendet. In der vorliegenden Arbeit wird daher zwischen den drei
Annotationen ein Mehrheitsentscheid durchgefiihrt. Die mit diesem Verfahren erzeugten Labels
werden anschliefend manuell untersucht. Insbesondere Eintrédge mit Diskrepanzen zwischen
dem manuellen Label und dem Mehrheitsentscheid werden betrachtet. Die tiberarbeiteten
Label bilden die Grundlage fiir die Evaluation.

Ubersicht der Annotationen je Vorgehen
Label - Eigene Annotationen Label - TextBlob

206

174 200

Anzahl
Anzahl

negativ positiv neutral neutral positiv negativ

Label Label

Label - Sentiment-Analyse Modell Label - Mehrheitsentscheidung

Anzahl

100

Anzahl

neutral negativ positiv negativ neutral positiv

Label Label

Label - Uberarbeitung

200

203 175
150

100

Anzahl

100
50

negativ neutral positiv

Label

Abbildung 5.2: Darstellung der Label in den verschiedenen Vorgehensweisen der Annotation

Abbildung 5.2 zeigt die absolute Héufigkeit jeder Klasse nach den einzelnen Annotations-
verfahren. Der Anstieg des Anteils neutraler Labels in den tiberarbeiteten Annotationen
gegeniiber der manuellen Klassifizierung erklért sich durch die Beitrige, die in der Uberarbei-
tung angepasst werden. Die groBte Anderung bilden die Redebeitrige mit Beifallsbekundungen.
In der urspriinglichen manuellen Annotation werden diese immer als positiv gelabelt. Bei der
Uberarbeitung der Labels wird sich dafiir entschieden, dem Mehrheitsvotum zu folgen. Dieses
ordnet Beifallsbekundungen allgemein in die neutrale Klasse ein. Der Grund fiir die Anderung
der Entscheidung liegt in der Einschiatzung, Beifall als Bestarkung des zuvor Ausgedriickten
zu interpretieren. Aufgrund fehlender Kenntnis iiber den Kontext, in dem die Bestdrkung
erfolgt, wird diese als 'neutral’ annotiert. Ausnahmen bilden die Félle, in denen entweder
mindestens drei Parteien oder das gesamte Parlament den Beifall &uflern. Zurufe werden in
der manuellen Annotation immer negativ gelabelt.
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Die folgenden Beispiele sind aus den Evaluationsdaten (Auszug aus (Lange & Jentsch, 2023b))
entnommen:

Beispiel Zuruf 1: Zuruf von der AfD: So ein Bullshit!

Beispiel Zuruf 2: Zurufe von der Sozialdemokratische Partei Deutschlands
(SPD)

Beide Beispiele sind im manuellen Verfahren als 'negativ’ annotiert. Im ersten Beispiel wird
durch den Text die Negativitdat deutlich. Das zweite Beispiel erhélt das Label 'negativ’, da es
sich im Allgemeinen um einen Zuruf handelt. Diese Vorgehensweise liegt darin begriindet,
dass Zwischenrufe im Rahmen dieser Arbeit als Stérungen oder Storversuche interpretiert
werden und dies als negativ aufgefasst wird.

Fiir die Erkennung von Hassrede werden die Evaluationsdaten erneut manuell annotiert. Der
Fokus liegt darin, fiir die Eintrage einzuschétzen, ob Hassrede oder beleidigende Sprache
vorliegt. Ausschliellich die bereits als 'negativ’ gelabelten Redebeitriage werden untersucht,
ob diese ebenfalls als Hassrede zu annotieren sind.

5.3 Auswahl und Implementierung der Methoden

In diesem Abschnitt werden die ausgewédhlten Methoden zur Untersuchung der Forschungs-
frage erlautert sowie deren Implementierung beschrieben. Zunachst werden die verwendeten
Vorverarbeitungsmethoden dargelegt und die Auswahl anhand von Forschungsliteratur be-
griindet. Anschlieend wird auf die Methoden der Sentiment-Analyse sowie der Erkennung von
Hassrede eingegangen. Durch die Abschnitte werden die Intentionen bei der Auswahl verdeut-
licht. Dabei werden sowohl die Besonderheiten der einzelnen Ansétze als auch deren praktische
Implementierung dargestellt. Der Schwerpunkt bei der Bearbeitung der Forschungsfrage liegt
dabei auf den Methoden der Sentiment-Analyse.

5.3.1 Vorverarbeitungsmethoden

Die nachfolgenden Ausfithrungen beschreiben die einzelnen Schritte der Vorverarbeitung.
Dabei wird auf die Auswahl und Umsetzung der Methoden eingegangen. Die Begriindung
der Schritte soll den Entscheidungsprozess wahrend der praktischen Arbeit nachvollziehbar
darlegen.

Die Vorverarbeitung wird ausschliellich fiir die Durchfiithrung der worterbuch-basierten
Methoden eingesetzt. Bei der Anwendung von transformer-basierten Methoden wird auf eine
vorherige Vorverarbeitung verzichtet. Diese Entscheidung basiert darauf, dass (Widmann &
Wich, 2022) keine manuelle Vorverarbeitung bei der Verwendung des ELECTRA Modelles
eingesetzt haben. Als Begriindung fithren sie an, dass der Tokenizer diese Aufgabe iibernimmt
(Widmann & Wich, 2022). Da dieses Modell die Basis des Fine-Tuning-Modells ist, wird dem
Vorgehen gefolgt. Daher wird zusétzlich bei allen transformer-basierten Modellen auf die
vorherige manuelle Vorverarbeitung verzichtet.
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Die Auswahl der geeigneten Vorverarbeitungsschritte basiert auf den Erkenntnissen der
Forschungsarbeit von (Fehle et al., 2021). Die Verfassenden haben verschiedene Techni-
ken wie Stemming, Stoppworter entfernen, Lemmatisierung und weitere Methoden bei 19
Worterbtichern getestet und auf Performanz verglichen. Dabei konnte festgestellt werden,
dass SentiMerge (Emerson & Declerck, 2014) mit Lemmatisierung, Kleinschreibung, dem
Entfernen von Stoppwortern sowie dem Einbeziehen von Emoticons und der Verwendung
kontinuierlicher Sentiment-Scores die beste Performanz zeigt (Fehle et al., 2021). Emoticons
werden im Rahmen dieser Arbeit nicht betrachtet, da es sich bei der Datengrundlage um Par-
lamentsdaten von politischen Gremien handelt und diese nach stichprobenartiger manueller
Durchsicht keine Emoticons beinhalten.

Neben SentiMerge (Emerson & Declerck, 2014) soll zudem der Einsatz eines doméanenspe-
zifischen Worterbuches untersucht werden. Ausgewéahlt wird das von (Rauh, 2018a, 2018b)
erstellte Worterbuch. Dieses wird im Folgenden als doménenspezifisches Worterbuch oder
Rauh bezeichnet. Die von (Fehle et al., 2021) durchgefiihrte Untersuchung ergibt dabei, dass
die Vorverarbeitungsmethoden Stemming, PoS-Tagging sowie Emoticons die beste Performanz
erreichen. Emoticons werden analog zu SentiMerge (Emerson & Declerck, 2014) nicht be-
trachtet. Zudem wird Stemming durch Lemmatisierung ersetzt. Begriindet wird dies dadurch,
dass Lemmatisierung fiir komplexere Sprachstrukturen notwendig ist (Fehle et al., 2021).
Das Entfernen von Stoppwoértern konnte in der Untersuchung von (Fehle et al., 2021) fir
das Worterbuch von (Rauh, 2018a, 2018b) keine Verbesserung erreichen. Im Rahmen dieser
Arbeit wird dennoch fiir die Anwendung dieses Worterbuches (Rauh) die Stoppworter entfernt.
Eine Entscheidung, die aufgrund der Annahme, dass dadurch die Rechenleistung verringert
werden kann, erfolgt (Fehle et al., 2021). Zudem erfolgt die Entfernung von Satzzeichen.

Vor der NLP-spezifischen Verarbeitung, werden héufig verwendete Redewendungen, bei-
spielsweise zur Begriifung der Abgeordneten, entfernt. Dies dient der Verhinderung von
Ambiguitdten (Rheault, 2016). Hierfiir werden verschiedene regulire Ausdriicke definiert, die
mit dem Text abgeglichen werden. Dieses Verfahren erfolgt ebenfalls in der Forschungsarbeit
von (Rheault et al., 2016).

Eine Besonderheit bei der Verwendung des doménenspezifischen Worterbuches liegt darin,
dass zu Beginn die gefundenen Negationen durch ein Wort, das aus der dem Negationswort und
dem eigentlichen Wort besteht, ersetzt werden sollen. Verwendet wird dabei das zur Verfiigung
gestellte Negations-Worterbuch. Dieses umfasst neben den Sentiment-Scores ebenfalls die
Ersetzungen (Rauh, 2018a, 2018b).

Fiir die Durchfithrung der NLP-spezifischen Vorverarbeitung wird zum einen spaCy (Honnibal
et al., 2020; Montani et al., 2023; spaCy Doku, n.d.) mit dem Modell fir die deutsche
Sprache verwendet. Zum anderen wird Stanza (Qi et al., 2020) mit den deutschsprachigen
Modellen eingesetzt. SpaCy stellt ebenfalls eine Liste fiir die Entfernung der Stoppworter zur
Verfiigung.

In der spaCy Vorverarbeitungspipeline werden die Komponenten tagger, parser, lemmatizer,
trainable_lemmatizer, senter und sentencizer geladen. Alle anderen verfiigharen Komponenten
werden deaktiviert. Dadurch soll an Effizienz gewonnen werden (spaCy Usage Documentation,
n.d.). Bei der von Stanza verwendeten Vorverarbeitungspipeline werden die Komponenten
tokenize, pos, lemma und mwt ausgewahlt. mwt steht dabei fiir multi-word tokens und stellt
eine Voraussetzung fiir die l[emma Komponente dar (Stanford NLP Group, 2020).
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Der Einsatz von spaCy ebenfalls fiir PoS-Tags hat unzureichende Ergebnisse erzielt. Daher
wird zum Erzeugen der PoS-Tags die Bibliothek Stanza (Qi et al., 2020) ausgewahlt. Sie
wird ebenfalls von (Fehle et al., 2021) getestet. Allerdings bendtigt Stanza deutlich mehr
Rechenzeit, weshalb sich gegen einen Einsatz fiir die gesamte Vorverarbeitung entschieden
wird. Bislang wurde kein Multiprocessing in Stanza implementiert. Um die Rechenzeit zu
verkiirzen, wird in der Dokumentation empfohlen, mehrere Dokumente mit Hilfe des Einfiigens
einer leeren Zeile zu verbinden (Stanford NLP Group, n.d.).

Die Stanza-Pipeline wird ausschliefilich dann eingesetzt, wenn das PoS-Tagging als Vorver-
arbeitungsschritt erforderlich ist. Dies wird mit Hilfe des Funktionsparameters with_pos
der implementierten Vorverarbeitungsfunktion erreicht. In allen anderen Féllen erfolgt die
Vorverarbeitung mit der spaCy-Pipeline. Auf die Evaluationsdaten werden beide Vorverarbei-
tungspipelines angewendet.

Die finalen Ergebnisse der Pipelines sind als neue Spalten an den urspriinglichen Datensatz
angefiigt. Dabei bleibt die Spalte der originalen Eintrége erhalten, da diese fiir die transformer-
basierten Modelle benotigt wird.

5.3.2 Methoden der Sentiment-Analyse

Der folgende Abschnitt untergliedert sich in die untersuchten Methoden der Sentiment-
Analyse. Fiir jede Methode wird sowohl ihre Umsetzung in der praktischen Arbeit beschrieben
als auch die Begriindung fiir ihre Einbeziehung dargestellt.

Die Sentiment-Analyse wird zunachst auf dem eigens erstellten Evaluationsdatensatz durch-
gefiihrt. Ziel ist es, jeden Beitrag einer der Klassen positiv, negativ oder neutral zuzuordnen.
Anschlielend erfolgt die Evaluation der Methoden, um fiir die vorliegende Datengrundlage
das beste Modell zu identifizieren. Dieses Modell wird danach fiir die weitere Untersuchung
auf den Analysedaten angewendet.

Untersucht werden das worterbuchbasierte Verfahren sowie transformer-basierte Modelle
und ein LLM sowie die Kombination der Klassifizierungserbenisse. Die transformer-basierten
Modelle sind unterteilt in 6ffentlich verfiighare Modelle, die auf Sentiment-Analyse trainiert
sind, und ein eigenes erstelltes Fine-Tuning Modell.

Worterbuch-basierte Methode

Als erste Methode ist der worterbuch-basierte Ansatz zu untersuchen. Er kann als uniiberwach-
tes Verfahren angesehen werden, da die Notwendigkeit von Trainingsdaten entfallt (Wankhade
et al., 2022). In diesem Verfahren wird ein Wortlistenabgleich als Hauptmethode genutzt
(Siegel & Alexa, 2020). Die Einbeziehung dieses Ansatzes wird durch die Ergebnisse von
(Fehle et al., 2021) gestiitzt. Den Verfassenden zufolge ist ein worterbuch-basierter Ansatz
eine geeignete Methode, wenn Trainingsdaten entweder nicht verfiigbar oder nur in begrenzter
Qualitdt vorhanden sind. Daher kommt dieser Ansatz bei ressourcenarmen Doménen oder
Sprachen zum Einsatz (Fehle et al., 2021). Da die vorliegende Arbeit Sentiment-Analyse in
der politischen Doméne unter Verwendung deutschsprachiger Parlamentsdaten durchfiihrt,
begriinden die vorherig beschriebenen Ausfithrungen den worterbuch-basierten Ansatz.
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Fiir die Untersuchung sind die beiden Worterbiicher SentiMerge (Emerson & Declerck,
2014) sowie das von (Rauh, 2018a, 2018b) erstellte Worterbuch ausgewéhlt. Grundlage fiir
diese Entscheidung bildet die Arbeit von (Fehle et al., 2021). Deren Betrachtungen ergeben,
dass SenitMerge (Emerson & Declerck, 2014) die besten Ergebnisse erzielt. Aufgrund der
spezifischen Doméne der in dieser Arbeit verwendeten Daten sollte ebenfalls ein Worterbuch
mit doménenspezifischen Woértern untersucht werden. Dadurch ist die Abhédngigkeit dieses
Ansatzes von der Doméne beachtet (Bashiri & Naderi, 2024). Dafiir wird das von (Rauh, 2018a,
2018b) erstellte Worterbuch ausgewéhlt. Zudem ist es unter den besten drei Wérterbiichern
in der Untersuchung von (Fehle et al., 2021) aufgelistet.

Im Folgenden sollen die Besonderheiten sowie die Zusammensetzung der ausgewahlten
Worterbticher erlautert werden. Anschlielend ist die Umsetzung des Ansatzes im Rahmen
dieser Arbeit beschrieben.

SentiMerge (Emerson & Declerck, 2014) besteht aus vier Worterbiichern. Aus dem von
(Clematide & Klenner, 2010) erstellten Worterbuch, sowie aus dem Sentiment Wortschatz
von (Remus et al., 2010), dem GermanSentiSpin von (Takamura et al., 2005) und dem
GermanPolarityClues von (Waltinger et al., 2010).

Beim Erstellen des Worterbuches miissen die Sentiment-Scores zundchst normalisiert werden.
Der Normalisierungsfaktor wird dabei mit Hilfe des quadratischen Mittelwertes berechnet.
Dieser wird fiir jede Kombination aus zwei Ursprungsworterbiichern erstellt. Um den Nor-
malisierungsfaktor fiir jedes Worterbuch zu erhalten, wird der Mittelwert aus den zuvor
paarweise berechneten quadratischen Mittelwerten genommen (Emerson & Declerck, 2014).
entscheiden sich bei der Vereinigung der Worterbiicher fiir einen Ansatz nach Bayes. Die
Evaluation erfolgt anhand des MLSA (Clematide et al., 2012) Datensatzes (Emerson &
Declerck, 2014).

Das doménenspezifische Worterbuch (Rauh) (Rauh, 2018a, 2018b) basiert auf den Worterbii-
chern SentimentWortschatz (Remus et al., 2010) und dem GermanPolarityClues (Waltinger
et al., 2010) Beide Worterbiicher werden im ersten Schritt des Erstellungsprozesses ver-
einigt. Fir die Berticksichtigung von Negationen ist ein reguldrer Ausdruck definiert, der
die moglichen Varianten der direkten Verneinung abdeckt. Dabei wird ausschliefSlich die
direkte Negation einbezogen. Eine Verneinung eines Wortes resultiert in das Invertieren des
zugeordneten Wertes. Mogliche Werte innerhalb des Wérterbuches sind 1 und -1. Dabei
reprasentiert 1 ein positives und -1 ein negatives Wort. Begriffe, die im politischen Kontext
mehrdeutig sein konnen oder kein Sentiment aufweisen, werden verbessert oder ausgenommen.
Dieser Schritt erfolgt manuell. Das Worterbuch umfasst 37.080 Wérter, davon sind 17.330 als
positiv annotiert und 19.750 negativ (Rauh, 2018a, 2018b).

Fiir die Implementierung des Worterbuchansatzes erfolgt die Umsetzung auf Basis der vor-
verarbeiteten Daten. Fiir jedes Wort innerhalb der erstellten Tokenliste wird gepriift, ob
dieses im Worterbuch vorkommt. Trifft dies zu, wird aus dem Worterbuch der zugewiesene
Wert herausgesucht und aufaddiert. Dieses Vorgehen folgt dem in den theoretischen Grund-
lagen 2 beschrieben wortbuch-basierten Ansatz von (Kirilenko et al., 2022). Die mit den
Woérterbiichern ermittelten Werte werden in die Kategorien 'positiv’, 'neutral’ und 'negativ’
umgewandelt. Ein Wert kleiner als 0 wird der Kategorie 'negativ’ zugewiesen, ein Wert
grofler als 0 entsprechend der Kategorie 'positiv’. Ist der Wert gleich 0 erhélt er die Kategorie
'neutral’.
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Bei der Verwendung von Rauh (Rauh, 2018a, 2018b) sind weitere Punkte zu beachten. Die
Liste der Tokens aus der Vorverarbeitungsfunktion enthalt zusétzlich fiir jedes Lemma den
zugehorigen PoS-Tag. Demnach muss neben dem Abgleich auf das Vorkommen des Lemmas
im Wérterbuch ebenfalls die Ubereinstimmung der PoS-Tags iiberpriift werden (Fehle et al.,
2021). Eine weitere Besonderheit besteht darin, dass zusétzlich ein Wérterbuch fir den
Abgleich der Negationen zur Verfiigung gestellt wird (Rauh, 2018a, 2018b).

Transformer-basierte Methode

Neben der Durchfiithrung der worterbuch-basierten Sentiment-Analyse werden ebenfalls
transformer-basierte Modelle angewendet. Diese gelten zum aktuellen Zeitpunkt als Stand
der Forschung in NLP-Bereichen (Kawintiranon & Singh, 2022; T. Schmidt et al., 2022;
Wankhade et al., 2022; Widmann & Wich, 2022). Fir die Doméne typische sprachliche
Muster, konnen mit Hilfe dieser Methode erlernt werden. Dadurch erreichen sie bessere
Resultate im Vergleich zu Ansétzen die Regeln oder Worterbiichern einsetzen (Lossio-Ventura
et al., 2024). Die Realisierung dieses Ansatzes erfolgt in zwei Varianten: der Einsatz offentlich
verfiigbarer, fiir Sentiment-Analyse trainierter Modelle und die Entwicklung eines eigenen
Fine-Tuning-Modells, das vorrangig mit Parlamentsdaten weitertrainiert wird.

Fiir die Untersuchung werden drei frei verfiighare Modelle berticksichtigt:
o cardiffnlp /twitter-rlm-roberta-base-sentiment (Barbieri et al., 2022)
o cardiffnlp /zlm-twitter-politics-sentiment (Cardiff NLP, n.d.)
o olierguhr/german-sentiment-bert (Guhr et al., 2020)

Trainingsgrundlage dieser Art von Modellen bilden mehrere doméneniibergreifende Datensétze.
Dadurch wird eine gute Leistung und Robustheit erreicht (Naglik & Lango, 2025). Auf dieser
Grundlage werden die drei Modelle in die praktische Arbeit einbezogen.

Bei dem ersten Modell wird ein cross-lingual language model (XLM)-T Modell eingesetzt.
Dieses stellt ein Sprachmodell dar, das spezifisch fiir Twitter erstellt ist und auf einem
mehrsprachigen Modell basiert. Die Trainingsdaten bildet ein Twitterdatensatz. Dieser wird
verwendet, um das Modell fiir die Sentiment-Analyse zu trainieren. Der Datensatz umfasst acht
Sprachen. Als deutscher Anteil wird der SB-10K (Cieliebak et al., 2017) benutzt (Barbieri et
al., 2022). Die Einbeziehung dieses Modells begriindet sich durch den vorhandenen deutschen
Trainingsanteil.

Das zweite Modell stellt eine Erweiterung des zuvor beschriebenen Modells dar. Die Neuerung
besteht darin, dass die Sentiment-Analyse auf die politische Doméne betrachtet wird. Dazu
wird das bestehende Modell mit neuen Twitterbeitragen von Parlamentsmitgliedern trainiert.
Anzumerken ist, dass die Beitrage aus Griechenland, Grofibritannien und Spanien stammen
(Antypas et al., 2022; Cardiff NLP, n.d.). Obwohl keine deutschsprachigen politischen Daten
einbezogen sind, wird das Modell dennoch berticksichtigt, da es auf einem mehrsprachigen
Sprachmodell basiert, das deutsche Daten enthélt, und eine politisch spezialisierte Ausrichtung
besitzt.

Als drittes Modell wird ein deutschsprachig auf Sentiment-Analyse trainiertes Modell ausge-
wahlt. Die Datengrundlage bilden acht Datensétze, die verschiedene Doméanen abbilden. Einer
dieser Datensitze weist einen politischen Bezug auf. Der PotTS (Sidarenka, 2016) Datensatz
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umfasst Twitterbeitrdge zu spezifischen Themen aus dem Jahr 2013. Zwei Themenschwer-
punkte haben einen expliziten politischen Bezug: die Bundestagswahl sowie allgemeine
politische Debatten. Eingesetzt wird fiir das Training eine vortrainierte BERT-Version. Die
anschliefende Verarbeitung erfolgt mit einem Feedforward Neuronalen Netz (Guhr et al.,
2020).

Implementiert werden die Modelle iiber die HuggingFace transformers Bibliothek (Wolf et al.,
2020). Die Inferenz erfolgt tiber die 'pipeline()-Funktion (Hugging Face, n.d. c). Dieser wird
die Aufgabe sowie der Name des Modells iibergeben (Pascual, 2022). Aufgrund der Lénge
einiger Eintrage muss bei der Verwendung der Pipeline der truncation Parameter auf True
gesetzt werden (Hugging Face, n. d. b). Die Klassifizierung der Daten erfolgt, indem die Daten
der Speech-Spalte in die zuvor erstellte Pipeline tibergeben werden. Aus der Riickgabe werden
die klassifizierten Label ausgelesen.

Weiterhin wird ein transformer-basiertes Fine-Tuning Modell entwickelt. Die Begriindung
ergibt sich daraus, dass die zuvor ausgewéhlten transformer-basierten Modelle tiberwiegend
auf Twitterdaten basieren oder nur einen geringen politischen Anteil in ihren Trainingsdaten
aufweisen. Weitere Forschungsarbeiten, wie beispielsweise von (Abercrombie & Batista-
Navarro, 2020b; Kawintiranon & Singh, 2022; T. Schmidt et al., 2022) und (Widmann &
Wich, 2022) verwenden diesen Ansatz. Dadurch zeigt sich zusitzlich die Eignung dieses
Verfahrens. Als Ausgangsmodell wird das deutschsprachig trainierte ELECTRA-Modell von
German NLP Group (May & Reiflel, 2020) ausgewéhlt. Angelehnt ist dieser Ansatz an
das Vorgehen von (Widmann & Wich, 2022), die ebenfalls dieses Modell in der politischen
Domaéne trainiert haben. Die Entscheidung fiir ein ELECTRA-Modell basiert zum einen auf
den Ergebnissen, die (Widmann & Wich, 2022) mit diesem erzielt haben. Zum anderen zeigt
das verwendete deutsche ELECTRA-Modell eine bessere Leistung in dem Aufgabenbereich
der deutschsprachigen Textklassifikation (Widmann & Wich, 2022).

Fiir das Training des Modells wird der Datensatz 4.2 von (Haselmayer & Jenny, 2020b)
verwendet. Im Trainingsprozess werden die mit dem Wert 99 annotierten Sétze aus dem
Datensatz entfernt, da diese Daten als nicht codierbar interpretiert werden (Haselmayer &
Jenny, 2017, 2020b). Die Beschreibung des Datensatzes ist im Kapitel 4.2 dargestellt. Dieser
ist zu entnehmen, dass ausschliellich negative Annotationen verwendet werden.

Fiir das Modelltraining erfolgt eine Reduktion der Labels auf binare Klassen. Der Wert 0 wird
dabei beibehalten und bildet im Rahmen dieser Arbeit die Klasse 'neutral’ ab. Alle anderen
Werte sind dem Wert '1” zugeordnet und repréasentieren die Klasse negativ’. Dadurch entféllt
die Klasse 'positiv’ und das selbst trainierte Fine-Tuning Modell kann ausschliellich in die
Klassen 'neutral’ oder 'negativ’ klassifizieren. Der Trainingsprozess wird mithilfe der von
Hugging Face bereitgestellten Trainer-Application Programming Interface (API) (Hugging
Face, n.d. a, n.d. d) implementiert.

Der Trainingsprozess wird in vier separaten Durchldufen durchgefiihrt. Im ersten Durchgang
wird der Trainingsdatensatz mit den bindren Klassen als Eingabe iibergeben. Die Anwendung
des daraus trainierten Modells auf die Evaluationsdaten zeigt, dass alle Eintréage in die Klasse
'negativ’ klassifiziert werden. Der Grund liegt darin, dass im originalen Datensatz fiinf Klassen
existieren, wahrend nach der Binarisierung fiir den Anwendungsfall zwei Klassen bleiben. Die
Verteilung 5.3 der beiden Klassen deutet auf das class imbalanced problem hin. Darunter
ist zu verstehen, dass die Aufteilung der Daten nicht gleichméfig ist (Anjum & Katarya,
2023).
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Verteilung der Klassen im Trainingsdatensatz nach der Binarisierung
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Abbildung 5.3: Visualisierung des Ungleichgewichts der beiden Klassen (neutral, negativ) in
den Trainingsdaten (Haselmayer & Jenny, 2020b) nach der Binarisierung der
urspriinglichen Klassen

Nach (Spelmen & Porkodi, 2018) ist eine Losung des Problems die Methode des Oversamplings.
Oversampling bedeutet, dass die Datengrofie der unterreprasentierten Klasse angehoben wird.
Ziel ist dabei, dass die Klassen danach gleichméBig verteilt sind (Rathi, 2024; Spelmen &
Porkodi, 2018).

Anschlielend wird die Lernrate variiert, um die Performanz zu verbessern. Die Lernrate
ist als Optimierungs-Hyperparameter definiert. Dieser kontrolliert, wie weit ein Aktualisie-
rungsschritt eines Parameters in die Gradientenrichtung ist. Sie wirkt sich erheblich auf die
Modellleistung aus (Goodfellow et al., 2016). Die Variation der Lernrate wird von (Devlin
et al., 2019) in den durchgefithrten Experimenten ebenfalls untersucht. Die Lernrate ist zudem
Gegenstand weiterer Forschungsarbeiten (Bu et al., 2024; Houlsby et al., 2019; Jin et al.,
2023).

Im Rahmen der Arbeit werden drei Lernraten getestet: 5e-5, 3e-5 und 2e-5. Die Auswahl
orientiert sich an den von (Devlin et al., 2019) durchgefithrten Experimenten. Die Wahl
von 5e-5 bildet den Ausgangspunkt, da dieser Wert sowohl der Standardeinstellung der
verwendeten Trainer API (Hugging Face, n.d. d) entspricht als auch der Initialisierung in
(Widmann & Wich, 2022).

LLM

Abschlieflend ist fiir die Klassifizierung der Daten ein LLM ausgewéahlt. Nach den Erkenntnis-
sen aus (Zhang et al., 2023) besteht eine Empfindlichkeit gegentiber dem Prompt bei LLMs
fir Aufgaben, die anspruchsvolle Formate haben. LLMs zeigen ein gutes Textverstdndnis
sowie Stérken bei Anwendungsféllen mit wenig annotierten Daten (Zhang et al., 2023). Zum
einen stiitzen diese Erkenntnisse und der Forschungsstand 3 die Wahl eines LLMs fiir die
Bearbeitung der Forschungsfrage, zum anderen begriinden sie den Fokus auf die Gestaltung
des Prompts.
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Verwendet wird das Llama 3.1 SauerkrautLM 70B Instruct. Dabei handelt es sich um ein
fine-getuntes Modell von Meta-Llama 3.1 70B Instruct (Meta Llama, n.d.). Im Prozess des
Fine-Tunings wird die Spektrum-Methode angewendet. Bei der Spektrum Methode werden
Modellschichten fiir das Training ausgewéahlt. Die anderen Schichten bleiben fixiert (Hartford
et al., 2024). Es wurden 15 % der Modellschichten ausgewéhlt, die ins Training eingebunden
werden (Hartford et al., 2024; VAGO solutions, n.d.).

Ausschlaggebend fiir die Entscheidung zugunsten dieses Modells war, dass auf der Mo-
dellauswahlseite die deutsche Sprache explizit in der Kategorie "Vorteile’ aufgelistet ist.

Endpunkt der Wissensbasis liegt bei diesem Modell im Dezember 2023 (GWDG Gesellschaft
fir wissenschaftliche Datenverarbeitung mbH Goéttingen, n.d. a).

Wiéhrend der Arbeit mit dem LLM hat sich die Wichtigkeit eines klar und prézise formu-
lierten Prompts fiir die zielfithrende Verarbeitung der Antwort gezeigt. Ohne eine prazise
Formulierung fithrt dies zunéchst zu Inkonsistenzen in der Antwort. Beispielsweise wird bei
der Riickgabe am Anfang und am Ende zusétzlicher Text zurtickgegeben.

Fiir die Erstellung des Prompts wird die von (Zhang et al., 2023) beschriebene Prompting
Strategie als Grundlage genommen. Diese beschreibt drei Komponenten: den Namen der
durchzufiihrenden Aufgabe, eine Definition sowie das gewiinschte Ausgabeformat. In der
Definition sind neben den zu beachtenden Regeln ebenfalls die méglichen Optionen anzugeben
(Zhang et al., 2023).

Folgender Prompt wurde dem LLM iibergeben:

Prompt: 'Bestimme fiir jeden nummerierten Eintrag in der iibergebenen Liste,
ob der Text dieses Eintrages das Sentiment positiv, negativ oder neutral hat.,
’Antworte nur mit einem Wort (Optionen: negativ, neutral, positiv)., 'Gib das
Ergebnis als JSON-Objekt zuriick. In der Form: ’1”: 'positiv’, '2": 'negativ’, '3’
neutral’, ...’

Dieser folgt der beschriebenen Definition. Dabei wird verlangt, dass genau ein Wort fiir die
Kategorie jedes Beitrags zuriickgegeben wird. Zudem soll die Riickgabe in Form eines JSON-
Objekts erfolgen. Dies wurde mit dem Parameter response format zusétzlich festgelegt.

Die Parameter seed = 42 und temperature = 0.0 werden gesetzt. Dadurch soll die Variabilitat
in den Antworten des LLMs eingeschrénkt werden. Die Variation der Antworten geht darauf
zurtick, dass die Determiniertheit nicht durch alle LLMs gegeben ist (Blackwell et al., 2024).
Daraus folgt, dass ein identischer Prompt in variierenden Antworten resultieren kann (Ouyang
et al., 2025).

Der Zugriff auf das Modell erfolgt tiber die von Chat Al (Doosthosseini et al., 2025) zur
Verfiigung gestellte API mit Hilfe eines entsprechenden API-Keys. Chat Al (Doosthosseini
et al., 2025) wird von der (GWDG Gesellschaft fiir wissenschaftliche Datenverarbeitung mbH
Gottingen, n.d. b) bereitgestellt.

Kombination der Klassifizierungsergebnisse
Zudem wird in dieser Arbeit untersucht, inwiefern sich die Kombination der Klassifizierungser-

gebnisse mehrerer Modelle fiir die Datengrundlage eignet. Das Zusammenfithren der Resultate
aus Methoden fiithrt zu einer Verbesserung in der Vorhersage (Tan et al., 2023). Die Studie
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von (Tan et al., 2023) veranschaulicht zudem den Einsatz des Zusammenfithrens im Bereich
der Sentiment-Analyse. Daraus begriindet sich die Untersuchung im Rahmen der Arbeit.

Die finale Klassifikation erfolgt mithilfe eines Mehrheitsvotums iiber die Klassifizierungser-
gebnisse der kombinierten Modelle. Die Nutzung eines solchen Mehrheitsentscheids orientiert
sich am Vorgehen von (Suandi et al., 2024). Auch die Arbeiten von (Tan et al., 2022, 2023)
dienen als methodische Referenz. Die nachfolgende Auflistung erldutert die Zusammensetzung
der verschiedenen Kombinationen:

o Kombination 1: rauh_multilang ger fine-tuned V2: Mehrheitsvotum aus dem do-
maéanenspezifischen Worterbuch, dem mehrsprachig auf Sentiment-Analyse trainierten
Modell, dem deutschsprachig auf Sentiment-Analyse trainierten Modell und dem Fine-
Tuning Modell mit Lernrate 5e-5

o Kombination 2: rauh_multilang ger _fine-tuned V2 _fine-tuned__V3: Mehrheitsvotum
aus dem doménenspezifischen Worterbuch, dem mehrsprachig auf Sentiment-Analyse
trainierten Modell, dem deutschsprachig auf Sentiment-Analyse trainierten Modell, dem
Fine-Tuning Modell mit Lernrate 5e-5 und Lernrate 3e-5

« Kombination 3: Mehrheitsvotum aller getesteten Modelle

o Kombination 4: fine-tuned V2 _fine-tuned_ V3 _ fine-tuned__V/: Mehrheitsvotum aus
allen Versionen des Fine-Tuning Modells mit ausgeglichenen Trainingsdaten und den
Lernraten 5e-5, 3e-5, 2e-5

5.3.3 Methoden zur Erkennung von Hassrede

Zur Untersuchung der Forschungsfrage wird zusétzlich zur Sentiment-Analyse die automatische
Erkennung von Hassrede einbezogen. (A. Schmidt & Wiegand, 2017) verdeutlichen in ihrer
Arbeit die enge Verbindung beider Bereiche sowie den Zusammenhang von Hassrede und
negativer Stimmung. Dadurch ist der wissenschaftliche Ansatzpunkt fiir die unterstiitzende
Betrachtung abgebildet.

Um fiir die vorliegende Datengrundlage geeignete Modelle auszuwahlen, werden verschiede-
ne Anséatze getestet. Eingesetzt wird eine Wortliste. Diese auf Schlagwortern basierenden
Methoden gelten als gut nachvollziehbar und schnell (MacAvaney et al., 2019). Fur die
Erkennung von Hassrede wird eine speziell dafiir zusammengestellte Wortliste verwendet, die
aus der Zusammenfithrung mehrerer durch das Forschungsprojekt BoTox (,BoTox — Bot- und
Kontexterkennung im Umfeld von Hasskommentaren®, 2025) bereitgestellter Listen entsteht.
Vor dem Einsatz erfolgt die Bereinigung der Wortliste, um den Abgleich zu erleichtern und
zu beschleunigen. Es sollten alle Beispiele mit Sonderzeichen wie beispielsweise '?” oder ’\’
entfernt werden. Weiterhin werden Beispiele ausgenommen, die unvollstdndige Klammerpaare
beinhalten. Ein Beitrag wird als offensiv markiert, sobald ein Element der Wortliste in den
Daten vorkommt.

Wie im Abschnitt Stand der Forschung 3 dargestellt, erreichen sowohl transformer-basierte
Modelle (Weissenbacher & Kruschwitz, 2024) als auch LLMs (Albladi et al., 2025) in der
Erkennung von Hassrede gute Ergebnisse.
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Auf dieser Grundlage werden neben dem wortlistenbasierten Verfahren auch transformer-
basierte Klassifikationsmodelle sowie ein LLM in die Untersuchung einbezogen. Ausgangspunkt
fiir die Auswahl sind auf der Hugging Face Webseite verfiighare Modelle, die auf die Erkennung
von Hassrede trainiert sind. Ein wesentliches Kriterium dabei ist, dass die Modelle entweder
auf deutschsprachigen oder auf mehrsprachigen Datensitzen trainiert sind. Eine Ubersicht
iiber die gesamten getesteten Modelle kann der nachfolgenden Auflistung entnommen werden.
Modell (1) stellt ein Modell dar, das das German BERT v1 Modell unter Verwendung
der GermanEvall8Coarse Daten als Trainingsdaten weitertrainiert (deepset, n.d.). Die
Modelle (2)-(4) sind drei Varianten des zlm-roberta-large (Facebook Al community, n. d.)
Modells. Dieses Modell nutzt als Trainingsdatensatz einen mit CommonCrawl (Wenzek
et al., 2020) erstellten Datensatz, bestehend aus Daten fir 100 Sprachen (Conneau et
al., 2020). Die Trainingsdaten fir das Fine-Tuning sind bei keinem der drei Versionen
angegeben (Christodoulou, n.d. a, n.d. b, n.d. ¢). Bei dem Modell (5) handelt es sich
um ein deutschsprachig trainiertes Modell. Grundlage ist dabei das bert-base-german-cased
(BERT community, n.d.). Dieses wird mit den Daten aus HASOC (Mandl et al., 2023)
weitertrainiert (Ortiz, n.d.). Im letzten Modell (6) werden zwei deutschsprachige Datensétze
mit den Themenschwerpunkten der Fliichtlingskrise sowie Gefliichteten im Trainingsprozess
eingesetzt (Aluru et al., 2020). Die Inferenz dieser Modelle erfolgt analog zum Vorgehen fir
die Methoden der Sentiment-Analyse. Fiir die Untersuchung eines LLMs wird das bereits fiir
die Sentiment-Analyse eingesetzte LLM angewendet.

Auflistung der ausgewahlten Modelle:
(1) ’deepset/bert-base-german-cased-hatespeech-GermEvall18Coarse’ (deepset, n.d.)

(2) ‘christinacdl/XLM RoBERTa-Offensive- Language-Detection-8-langs-new’ (Christodou-
lou, n.d. ¢)

(3) ‘christinacdl/XLM__RoBERTa-Multilingual-OpusM T- Offensive- Language-Detection’ (Chri-
stodoulou, n.d. b)

(4) ’christinacdl/XLM__RoBERTa-Multilingual- Hate-Speech-Detection-New’ (Christodoulou,
n.d. a)

(5) “jorgeortizv/BERT-hateSpeechRecognition-German’ (Ortiz, n. d.)

(6) 'Hate-speech-CNERG /dehatebert-mono-german’ (Hate-ALERT, n.d.)

(7) Llama 3.1 SaverkrautLM 70B Instruct’ (VAGO solutions, n.d.)

(8) "Wortliste’ aus dem Forschungsprojekt BoTox (,,BoTox — Bot- und Kontexterkennung
im Umfeld von Hasskommentaren®, 2025)

Dem LLM wird folgender Prompt iibergeben:

Prompt: 'Bestimme fiir jeden nummerierten Eintrag in der iibergebenen Liste,
ob der Text dieses Eintrages als Hassrede, Beleidigung oder Diskriminierung
eingestuft werden kann., ’Antworte nur mit einem Wort (Optionen: offensive,
not_ offensive).’, 'Gib das Ergebnis als JSON-Objekt zuriick. In der Form: ’1”:

b

‘offensive’, '2’: 'not_ offensive’, ...".
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Zu erkennen ist, dass der Prompt fiir die Sentiment-Analyse an die Erkennung von Hassrede
angepasst ist. Demnach folgt dieser Prompt ebenfalls der von (Zhang et al., 2023) dargelegten
Strategie.

Auf der Basis dieser Klassifizierungen wird die Evaluation der getesteten Modelle auf den
gesamten Evaluationsdaten durchgefiihrt. Dadurch soll das performanteste Modell ausgewéahlt
werden. Dieses wird anschlieend auf den Analysedaten ausgefiihrt.

5.4 Evaluation der Methoden

In diesem Abschnitt werden die ausgewéhlten Methoden evaluiert. Ziel ist es, das Modell mit
dem besten Resultat auf der vorliegenden Datengrundlage zu identifizieren. Die Evaluation
der verschiedenen Methoden erfolgt anhand ausgewéahlter Metriken. Berticksichtigt werden
Precision, Accuracy und F1-Wert. Diese werden tiiberwiegend in der Sentiment-Analyse
betrachtet (Wankhade et al., 2022) und sind ebenfalls in der Erkennung von Hassrede (Rini
et al., 2020) etabliert. Die Einbeziehung aller drei F1-Varianten basiert auf den Empfehlungen
von (Hinojosa Lee et al., 2024), die den Einsatz differenzierter F1-Metriken insbesondere bei
Klassifikationsaufgaben mit mehreren Klassen empfehlen.

Die Ergebnisse fiir die Methoden der Sentiment-Analyse sind der Tabelle 5.1 zu entnehmen.
Aufgebaut sind die nachfolgenden Evaluationstabellen 5.1, 5.2, indem in der ersten Spalte die
untersuchten Methoden und darauffolgend die Ergebnisse der Evaluationsmetriken aufgelistet
sind. Die Bedeutung der Methodenbezeichnungen ist in der folgenden Auflistung erklért:

o sentiMerge: sentiMerge-Worterbuch (Emerson & Declerck, 2014)

o rauh_with_pos: doménenspezifisches Worterbuch Rauh (Rauh, 2018a,
2018b) mit PoS-Tag-Abgleich

o task _multi: auf Sentiment-Analyse trainiertes mehrsprachiges Modell

o task_multi_politics: auf Sentiment-Analyse trainiertes mehrsprachi-
ges Modell erneut trainiert mit politischen Daten

o task__german: deutschsprachiges auf Sentiment-Analyse trainiertes
Modell

e [lm: LLM-Modell

o fine-tuned__V1: Fine-Tuning Modell mit ungleich verteilten Trainings-
daten und Lernrate 5e-5

o fine-tuned_ V2: Fine-Tuning Modell mit ausgeglichenen Trainingsda-
ten und Lernrate 5e-5

o fine-tuned__V3: Fine-Tuning Modell mit ausgeglichenen Trainingsda-
ten und Lernrate 3e-5

o fine-tuned__V/: Fine-Tuning Modell mit ausgeglichenen Trainingsda-
ten und Lernrate 2e-5
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Die besten Ergebnisse werden in den Evaluationstabellen hervorgehoben.

Methode Accuracy | micro F1 | macro F1 | gewichteter F1 | Precision
sentiMerge 0.414 0.414 0.372 0.377 0.439
rauh_ with pos 0.471 0.471 0.436 0.439 0.623
task  multi 0.485 0.485 0.449 0.477 0.488
task multi politics 0.506 0.506 0.462 0.465 0.5402
task german 0.4498 0.4498 0.385 0.424 0.452
Ilm 0.446 0.446 0.4499 0.459 0.556
fine-tuned V1 0.425 0.425 0.199 0.253 0.1803
fine-tuned V2 0.567 0.567 0.423 0.503 0.462
fine-tuned_ V3 0.644 0.644 0.482 0.576 0.534
fine-tuned V4 0.623 0.623 0.468 0.559 0.533

Tabelle 5.1: Evaluationsergebnisse fiir die Klassifikation in drei Klassen

Die Analyse der Ergebnisse der worterbuchbasierten Methoden zeigt, dass das doménen-
spezifische Worterbuch in Kombination mit dem Abgleich von PoS-Tags die beste Leistung
erzielt.

Weiterhin werden die drei auf Sentiment-Analyse trainierten Modelle verglichen. Das aus-
schlieBlich deutschsprachig trainierte Modell erzielt dabei die schwéchsten Ergebnisse. Der
Vergleich der anderen beiden ergibt kein eindeutiges Ergebnis. Wéhrend das nochmals mit
politischen Daten trainierte Modell im micro-F1 Wert leicht besser abschneidet, erzielt das
mehrsprachige Modell einen héheren gewichteten F1-Wert.

Im Vergleich der Worterbiicher mit den auf Sentiment-Analyse trainierten Modellen zeigen
sowohl das mehrsprachige als auch das Fine-Tuning Modell die besseren Ergebnisse. Das
Modell fiir die deutsche Sprache liegt unter denen des doménenspezifischen Worterbuchs.

Fiir die Einschétzung des verwendeten LLMs ist zwischen dem micro und gewichteten F1-Wert
zu unterscheiden. Im Vergleich der micro Werte zeigt das LLM keine guten Ergebnisse. Im
gewichteten F1-Wert sind deutlich bessere Ergebnisse erkennbar.

Im Gesamtvergleich aller Modelle anhand der Varianten des F1-Wertes erzielt das Fine-
Tuning Modell mit ausgeglichener Verteilung der Klassen und einer Lernrate von 3e-5 die
besten Ergebnisse. Die Betrachtung der Precision ergibt ein abweichendes Bild. In dieser
Metrik erreicht das doméanenspezifische Worterbuch den besten Wert.

Die Konfusionsmatrizen 5.4 machen deutlich, dass alle Versionen des Fine-Tuning Modells
keine positive Klasse vorhersagen konnen. Dieses Ergebnis ist auf den Trainingsprozess zuriick-
zufithren. Das Modell wurde ausschliellich mit Beispielen der Klassen 'negativ’ und 'neutral’
trainiert. Der Grund sind fehlende Beispiele fiir eine positive Klasse in den Trainingsdaten
4.2.
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Konfusionsmatrizen der Versionen des Fine-Tuning-Modells
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Abbildung 5.4: Ubersicht iiber die Konfusionsmatrizen der Versionen des Fine-Tuning-Modells
fiir die Klassifikation in drei Klassen

Das Fine-Tuning Modell mit ausgeglichenen Klassen hat bereits bei der Evaluation mit
drei Klassen in den F1-Metriken die besten Ergebnisse. Dadurch zeigt sich dessen gute
Performanz, die Klassen 'negativ’ und 'neutral’ zu erkennen. Auf Basis dieser Erkenntnis sind
die Reprasentanten der positiven Klasse in den Evaluationsdaten eingehender zu betrachten.
Im Fokus stand dabei die Qualitiat der positiven Beispiele. Es konnte festgestellt werden, dass
39 % der positiven Klasse aus Eintrdgen besteht, die aufgrund von Beifall, Heiterkeit, Lachen
oder Bitten dort eingeordnet werden. Anschliefend werden die verbliebenen Eintrige manuell
gesichtet. Dabei kann ebenfalls festgestellt werden, dass aussagekréftige und eindeutige posi-
tive Beispiele selten vorkommen. Aus diesen Erkenntnissen begriindet sich die weiterfithrende
Betrachtung der Sentiment-Analyse als bindre Klassifikation.

Daraus folgend wird die Evaluation erneut durchgefiihrt. In diesem Fall erfolgt die Vereinigung
der beiden Klassen "positiv’ und 'neutral’ zur 'neutralen’ Klasse. Die Ergebnisse sind der
Tabelle 5.2 zu entnehmen.
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Methode Accuracy | micro F1 | macro F1 | gewichteter F1 | Precision
sentiMerge 0.636 0.636 0.626 0.635 0.635
rauh_ with_ pos 0.651 0.651 0.547 0.579 0.738
task__multi 0.626 0.626 0.611 0.622 0.621
task multi_ politics 0.573 0.573 0.5699 0.564 0.626
task german 0.579 0.579 0.564 0.576 0.575
llm 0.709 0.709 0.662 0.681 0.744
fine-tuned V1 0.425 0.425 0.298 0.253 0.1804
fine-tuned V2 0.711 0.711 0.705 0.711 0.712
fine-tuned V3 0.822 0.822 0.818 0.822 0.822
fine-tuned V4 0.8096 0.8096 0.801 0.808 0.81

Tabelle 5.2: Evaluationsergebnisse fiir die bindre Klassifikation

Der Vergleich der Evaluationsergebnisse lasst Unterschiede in den Ergebnissen der Modelle
erkennen. Es zeigt sich, dass die Ergebnisse der Evaluationsmetriken fiir alle Modelle besser
geworden sind. Eine besondere Verbesserung kann fiir das LLM festgestellt werden. Zudem
wird aus den Ergebnissen deutlich, dass die Accuracy der beiden Worterbiicher tiber den
Werten fiir die auf Sentiment-Analyse trainierten Modelle liegt. Ein Vergleich mit dem
gewichteten F1-Wert zeigt, dass fiir diesen Wert nur das SentiMerge (Emerson & Declerck,
2014) Wérterbuch einen hoheren Wert als die auf Sentiment-Analyse trainierten Modellen
erreicht. Weiterhin wird zwischen den auf Sentiment-Analyse trainierten Modellen ersichtlich,
dass das deutschsprachig trainierte Modell eine deutliche Verbesserung aufweist. Fir die
Metriken Accuracy und gewichteter F1-Wert tibertrifft es das mehrsprachig-politisch trainierte
Modell.

Eine sehr deutliche Verbesserung in den Ergebnissen zeigt sich bei den Versionen des selbst
erstellten Fine-Tuning Modells mit ausgeglichenen Trainingsdaten. Erkennbar ist erneut,
dass das Modell mit einer Lernrate von 3e-5 das beste Ergebnis erzielt. Es erreicht einen
gewichteten F1-Wert, eine Accuracy und eine Precision von 0.822.

Die Evaluation der kombinierten Klassifizierungsergebnisse wird in Tabelle 5.3 dargestellt.
Dabei ist in der ersten Zeile das beste Ergebnis der einzelnen Modelle angegeben. Die Bezeich-
nung der Methoden ist entsprechend der Auflistung der Kombinationen zu entnehmen.

Methode Accuracy | micro F1 | macro F1 | gewichteter F1 | Precision
fine-tuned V3 0.822 0.822 0.818 0.822 0.822
Kombination 1 0.688 0.688 0.679 0.687 0.686
Kombination 2 0.764 0.764 0.742 0.754 0.776
Kombination 3 0.822 0.822 0.816 0.821 0.822
Kombination 4 0.82 0.82 0.815 0.819 0.819

Tabelle 5.3: Evaluationsergebnisse fiir die Kombination ausgewahlter Methoden (binare Klas-
sifikation)
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Der Vergleich der Evaluationsmetriken zwischen den einzelnen Modellen und der Kombinatio-
nen zeigt, dass die dritte Kombination in Bezug auf Accuracy, micro F1-Wert und Precision
identische Werte erzielt. Die Varianten macro und gewichtet der F1-Metrik sind dagegen fiir
das einzelne Modell minimal besser. Aufgrund der Grole der Analysedaten wird es als nicht
praktikabel eingeschétzt, Kombination 3 (Mehrheitsvotum tber alle Klassifizierungsergebnis-
se) anzuwenden. Daher soll dieses Ergebnis ausschlieBlich im Theoretischen zeigen, dass eine
Kombination gute Ergebnisse in diesem Anwendungsfall erreichen kann.

Aus den gesamten Evaluationsergebnissen zeigt sich, dass das Fine-Tuning-Modell mit einer
Lernrate von 3e-5 in den Metriken fiir die bindre Klassifikation die beste Performanz aufweist.
Daher wird dieses fiir die Klassifizierung der Analysedaten verwendet.

Eine weitere Evaluation wird durchgefiihrt, um ein geeignetes Modell fiir die Erkennung von
Hassrede zu identifizieren. Die Ergebnisse werden in Tabelle 5.4 dargestellt. Die Modelle sind
entsprechend ihrer Nummerierung aus der vorherig aufgefithrten Auflistung zu entnehmen.

Methode | micro F1 | macro F1 | gewichteter F1 | Precision

(1) 0.87 0.507 0.851 0.125
(2) 0.836 0.588 0.848 0.231
(3) 0.866 0.587 0.863 0.262
(4) 0.91 0.517 0.871 1.0

(5) 0.902 0.494 0.863 0.25
(6) 0.888 0.4703 0.852 0.0

(7) 0.878 0.696 0.887 0.394
(8) 0.654 0.527 0.726 0.175

Tabelle 5.4: Evaluationsergebnisse der ausgewédhlten Methoden fiir die Erkennung von Hass-
rede

Es zeigt sich, dass das Modell (4) christinacdl/XLM __RoBERTa-Multilingual-Hate-Speech-
Detection-New fiir den micro F1-Wert das beste Resultat erzielt. Fiir die anderen Varianten der
F1-Metrik erreicht das verwendete LLM die besten Ergebnisse. Das Entscheidungskriterium
ist in diesem Fall der gewichtete F1-Wert. Diese Variante der F1-Metrik geht auf Anderungen
in der Verteilung der Klassen ein (Hinojosa Lee et al., 2024). Da die Eintrége, die als Hassrede
annotiert sind, im Evaluationsdatensatz geringer sind, wird diese Metrik betrachtet. Eine
Anwendung des LLMs direkt auf den Analysedaten kann aufgrund der Grofie der Daten und
der daraus entstehenden Antwortdauer nicht durchgefithrt werden. Daher werden die Daten
vorab gefiltert, bevor sie dem LLM zur Verarbeitung tibergeben werden. Der Fokus bei der
Entscheidung fiir das Modell zur Datenfilterung lag auf der Precision. Gemafl der Definition
2.5 dieser Metrik gibt sie an, wie zuverlassig als Hassrede klassifizierte Beitrage tatséchlich
Hassrede darstellen. Die Betrachtung dieser Metrik zeigt fiir das Modell (4) mit einem Wert
von 1.0 die beste Performanz. Basierend auf diesen Ergebnissen wird eine Kombination der
beiden Methoden verwendet. Eine manuelle Uberpriifung der klassifizierten Beitrige bestétigt,
dass diese Vorgehensweise funktioniert.
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5.5 Durchfiihrung der Datenanalyse

Das Modell, das auf Basis des Evaluationsdatensatzes die beste Performanz erzielt, wird
verwendet, um die Klassifizierungsergebnisse fiir die Sentiment-Analyse und die Erkennung
von Hassrede tiber den gesamten Untersuchungszeitraum (2002-2021) zu erstellen. Diese
Ergebnisse dienen als Grundlage fiir die anschlieBende Datenanalyse, in der die aufgestellten
sozialwissenschaftlichen Fragestellungen untersucht werden.

Fiir die weitere Analyse werden die Daten auf Jahres- und auf Quartalsebene betrachtet. Die
klassifizierten Daten werden zunéchst in numerische Werte umgewandelt. Fiir jedes Datum
wird die Anzahl der Eintrage pro Klasse ermittelt und anschlieend durch die Gesamtanzahl
der Eintrige an diesem Datum geteilt. Die finalen Werte ergeben sich aus der Differenz der
relativen Héufigkeiten der neutralen und der negativen Klasse. Diese Berechnung folgt der
Gleichung 2.2.1 aus (Rauh, 2018b) zur Berechnung von Sentiment-Scores. Ein niedriger Wert
zeigt dabei eine steigende Negativitat an. Die aggregierten Werte je Jahr und Quartal werden
iiber den Mittelwert gebildet.

Die Betrachtung der jéhrlichen Trendkurve liefert einen allgemeinen Uberblick iiber den
Verlauf der Werte. Die Analyse auf Quartalsebene ermdglicht hingegen detailliertere Einblicke
in den Verlauf der Trendkurve und erlaubt eine prézisere Identifikation von Anstiegs- und
Abstiegsphasen. Durch die Untersuchung beider Ebenen kann zudem ein Vergleich mit den
Ergebnissen von (Rheault et al., 2016) sowie (Lehtosalo & Nerbonne, 2020) hinsichtlich
der Polaritat in Parlamenten vorgenommen werden. Fiir die Analyse des Teildatensatzes
zur Untersuchung der Einstellung gegentiber dem ehemaligen Osten Deutschlands erfolgt
die Visualisierung ausschliellich auf der jdhrlichen Ebene. Aufgrund dessen, dass dieser nur
Eintrage fiir den Oktober jedes Jahres enthalt.

Der Wahltag entnommen aus (Bundeswahlleiterin, 2025a, 2025b) wird in den Visualisie-
rungen der Ergebnisse durch eine vertikale Linie gekennzeichnet. Zuséatzliche Markierungen
stellen die untersuchten Ereignisse im Zusammenhang mit der Fragestellung (b): Lassen
sich Wendepunkte in der Grundstimmung identifizieren und fallen diese mit markanten
Ereignissen zusammen? dar. Ausgewahlt werden die folgenden Ereignisse: Flutkatastrophe
2002, Finanzkrise 2008, Beginn der Fliichtlingsdebatte und der Pandemie sowie der Einzug
der AfD in die jeweiligen Gremien. Fiir die Flutkatastrophe wird der 12. August 2002 als
Markierung ausgewéhlt. An diesem Tag wird im Zinnwald-Georgenfeld ein Niederschlag von
312 Liter auf den Quadratmeter gemessen (Weber, 2022). Die Markierung der Finanzkrise
ist der 5. Oktober 2008. An diesem Tag findet die Pressekonferenz von Angela Merkel und
Peer Steinbriick zum Schutz der Sparguthaben statt (Dohmen, 2024; tagesschau.de, 2008).
Als Datum fiir den Beginn der Fliichtlingsdebatte ist der 21. August 2015 hervorgehoben.
Dieser représentiert den Tag der Anweisung des Bundesamtes fiir Migration und Fliichtlinge,
syrische Flichtlinge nicht zurtickzuweisen (Herbert & Schonhagen, 2020). Der Beginn der
Pandemie wird durch den 27. Januar 2020 markiert. An diesem Tag wurde der erste Deutsche
infizierte bekannt gegeben (Bundesministerium fiir Gesundheit, 2023). Der Einzug der AfD
wird durch die Wahlen markiert, nach denen die Partei im jeweiligen Gremium vertreten ist
(Decker, 2022).

Einen besseren Einblick in die Daten soll mit Hilfe von Zeitreihenzerlegung erreicht werden.
Dafir wird die STL - Methode (Cleveland et al., 1990) verwendet. Ausgewahlt wird diese
Methode, da sie mit einer verdnderlichen saisonalen Komponente umgehen kann. Zudem lésst
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sich iiber Parameter der Funktion die Stiarke der Glattung fiir die trend-zyklische Komponente
einstellen (Hyndman & Athanasopoulos, 2014). Nach (Dudek, 2023) z&hlt sie weiterhin in
diesem Bereich zu den verbreitetsten Verfahren.

Dariiber hinaus soll die Moglichkeit bestehen, Ausreifler visuell darzustellen. Die Ermittlung
der Ausreifler erfolgt basierend auf den Residuen der zuvor berechneten Zeitreihenzerlegung.
Angewendet wird dabei die STL-Methode und anschliefend der Quartilsabstand. Dieses
Vorgehen folgt dem von (Giachanou & Crestani, 2016) eingesetzten Verfahren zur Erkennung
von Ausreifilern und einer Variante die von (Eslava, 2023) implementiert ist. Repréasentiert
werden die Ausreifler in den Grafiken durch ein 'x’-Symbol.
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Das folgende Kapitel ist in zwei Schwerpunkte unterteilt. Der erste Teil bildet die Auseinander-
setzung mit den Ergebnissen der Klassifizierung aus der Sentiment-Analyse und der Erkennung
von Hassrede. Die Ergebnisse werden im Kontext der aufgestellten sozialwissenschaftlichen
Fragestellungen interpretiert. Dadurch wird der Bezug zur Forschungsfrage hergestellt. Im
zweiten Teil dieses Kapitels erfolgt eine Reflexion der durchgefithrten Untersuchungsmethode
sowie die Einordnung der Erkenntnisse aus der praktischen Arbeit.

6.1 Ergebnisse der Datenanalyse

Nachfolgende Ausfithrungen stellen die Analyse der berechneten Werte aus den Methoden der
Sentiment-Analyse und der Erkennung von Hassrede dar. Die Beschreibung der wichtigsten
Erkenntnisse aus den Abbildungen dient anschlieSend der Bearbeitung der sozialwissenschaft-
lichen Fragestellungen. Die Darstellung der Resultate ist in vier Abschnitte gegliedert, die
jeweils eine der aufgestellten Fragestellungen thematisieren.

In der nachfolgenden Auflistung sind die zu Beginn aufgestellten sozialwissenschaftlichen Fra-
gestellungen erneut aufgefiihrt. Diese sollen mit Hilfe der Klassifizierungsergebnisse untersucht
werden.

(a) Sind die Debatten in den deutschen Gremien aggressiver und negativer geworden?

(b) Lassen sich Wendepunkte in der Grundstimmung identifizieren und fallen diese mit
markanten Ereignissen zusammen?

(c) Ldasst sich eine Verdinderung des Stimmungsbildes vor und nach Wahlen feststellen?

(d) Ldsst sich ein negativer Bias gegeniiber den Regionen des ehemaligen Ostens Deutsch-
lands feststellen?

Unterstiitzend zu den berechneten Sentiment-Scores werden auf der Jahres- und Quartalsebe-
ne die Werte fiir die Erkennung von Hassrede betrachtet. Durch die Analyse des allgemeinen
Verlaufs der Trendkurven ist ein erster Uberblick iiber die Entwicklung der Stimmung in den
Gremien gegeben. Das wird eingesetzt, um Bezug auf die sozialwissenschaftlichen Fragestel-
lungen (a) und (d) zu nehmen. Eine differenziertere und detailliertere Untersuchung erfolgt
basierend auf den berechneten Werten der Quartalsebene. Anhand der Trendkurvenverldufe
auf dieser Ebene sowie der markierten Ausreifler wird die zweite sozialwissenschaftliche Fra-
gestellung (b) untersucht. Die Markierungen der Wahltermine erméglichen die Untersuchung
des Stimmungsbildes im Zeitraum um die Wahlen (Fragestellung (c)).

Bei der Interpretation der Grafiken ist zu beachten, dass ein positiver Anstieg eine Entwicklung
zu grofleren Werten bedeutet. Groflere Werte beschreiben in diesem Zusammenhang, dass der
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Anteil an neutral klassifizierten Beitragen steigt und die als negativ klassifizierten Beitrage
sinken. Eine positive Entwicklung lasst dementsprechend eine neutralere Stimmung vermuten.
Analog sind die Werte in den Abbildungen zur Erkennung von Hassrede zu interpretieren.

Anzumerken ist dabei, dass die berechneten Werte nahe dem Wert 1 sind. Fiir die bessere
Darstellung der An- und Abstiegsphasen im Trendkurvenverlauf ist die Skalierung der y-Achse
angepasst. Ein Wert nahe 1 bedeutet in diesem Kontext, dass der iiberwiegende Teil der
Redebeitréige als keine Hassrede klassifiziert wird. Kleinere Werte sind demnach als ein Anstieg
in der Verwendung von beleidigender Sprache zu interpretieren. Die folgenden Abbildungen
der Ergebnisse sind zweigeteilt. Im oberen Teil werden die Werte der Sentiment-Analyse und
im unteren Teil die der Erkennung von Hassrede dargestellt.

Die erste sozialwissenschaftliche Fragestellung (a): Sind die Debatten in den deutschen
Gremien aggressiver und negativer geworden thematisiert die Entwicklung von Negativitat und
Aggressivitdt innerhalb deutscher Gremien. Fiir die Untersuchung dieser Fragestellung werden
die jahrlichen Trendkurvenverlaufe der ausgewédhlten Gremien analysiert. Zur Unterstiitzung
der dabei gewonnenen Erkenntnisse werden die Trendkurvenverldufe je Quartal betrachtet.

Zeitlicher Verlauf der berechneten Werte (Sentiment-Analyse) - Bundestag
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(b) Darstellung des zeitlichen Verlaufs der Werte fiir die Erkennung von Hassrede
im Deutschen Bundestag auf der jahrlichen Betrachtungsebene

Abbildung 6.1: Visualisierung der Ergebnisse der Sentiment-Analyse und Erkennung von
Hassrede fiir den Deutschen Bundestag

In der Abbildung 6.1 sind die Trendkurven fir die jéhrlich berechneten Sentiment-Scores
sowie die Werte der Erkennung von Hassrede fiir den Deutschen Bundestag dargestellt. Der
Beginn beider Kurven markiert die jeweils niedrigsten Werte des Beobachtungsintervalls
von 2002 bis 2021. Es ist in beiden Grafiken zunéchst eine positive Entwicklung erkennbar.
Der Verlauf in den Sentiment-Scores zeigt eine leicht erkennbare Steigung. Die Trendkurve
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der Untersuchung auf Hassrede zeigt dagegen ein uneinheitliches Bild. Hierbei ist bis 2016
ein allgemeiner Riickgang der Negativitat erkennbar, gefolgt von einem Anstieg zwischen
2016 und 2018. Ab 2018 deutet sich wieder ein leichter Trend zu neutraleren Stimmung an.
Die beschriebenen Erkenntnisse lassen sich im Allgemeinen ebenfalls durch die je Quartal
berechneten Werte in der Abbildung 6.6 erkennen.

Zeitlicher Verlauf der berechneten Werte (Sentiment-Analyse) - Sachsen
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Landtag auf der jahrlichen Betrachtungsebene

Zeitlicher Verlauf der berechneten Werte (Erkennung von Hassrede) - Sachsen
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(b) Darstellung des zeitlichen Verlaufs der Werte fiir die Erkennung von Hassrede
im Séchsischen Landtag auf der jahrlichen Betrachtungsebene

Abbildung 6.2: Visualisierung der Ergebnisse der Sentiment-Analyse und Erkennung von
Hassrede fiir den Séchsischen Landtag

Die séchsische Trendkurve 6.2a der jahrlichen Sentiment-Scores bleibt iiber das gesamte
Betrachtungsintervall (2002-2022) auf einem anndhernd gleichen Niveau. Bis ins Jahr 2008
ist ein leichter Riickgang an Negativitit erkennbar. Ab dem Jahr 2018 deutet sich dagegen
eine Entwicklung zu steigender Negativitat an. Diese Entwicklung bestétigt sich, indem
zusatzlich die Abbildung 6.2b analysiert wird. In dieser sind die Ergebnisse fiir Sachsen aus
der Untersuchung auf Hassrede dargestellt. Fiir weitere Erkenntnisse werden die visualisierten
Werte je Quartal aus der Abbildung 6.7 genutzt. In dieser ist die festgestellte Entwicklung
zu steigender Negativitdt am Ende des Untersuchungszeitraums (2002-2021) deutlicher zu
erkennen.

Die Abbildung 6.3a zeigt den jahrlichen Verlauf der Trendkurve der Sentiment-Scores fiir das
Bundesland Thiiringen. Ab 2006 ist zunéchst ein Trend zu neutralerer Stimmung sichtbar. Im
Jahr 2009 deutet sich allgemein eine Steigung zu negativerer Stimmung an, die bis 2017 anhalt.
Die Trendkurve zeigt im Folgejahr einen Riickgang der Negativitat. Diese Entwicklung bleibt
anschliefend bestehen. Die Trendkurve 6.3b der Untersuchung auf beleidigende Sprache zeigt
ab 2013 einen deutlichen Anstieg an Negativitat. Durch den im Jahr 2018 leicht positiven
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Zeitlicher Verlauf der berechneten Werte (Sentiment-Analyse) - Thiringen
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Darstellung des zeitlichen Verlaufs der Sentiment-Scores im Thiiringischen
Landtag auf der jahrlichen Betrachtungsebene

Zeitlicher Verlauf der berechneten Werte (Erkennung von Hassrede) - Thiringen
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(b) Darstellung des zeitlichen Verlaufs der Scores fiir die Erkennung von Hassrede
im Thiiringischen Landtag auf der jahrlichen Betrachtungsebene

Abbildung 6.3: Visualisierung der Ergebnisse der Sentiment-Analyse und Erkennung von
Hassrede fiir den Thiiringischen Landtag

Verlauf der Trendkurve deutet sich eine Abschwéchung dessen an. Die Betrachtung des
Trendkurvenverlaufs je Quartal 6.8 bestétigt diese Erkenntnisse.

Die Ergebnisse der Sentiment-Analyse sowie der Erkennung von Hassrede im Hessischen
Landtag sind in Abbildung 6.4 dargestellt. Beide jahrlichen Trendkurvenverldufe zeigen
einen allgemeinen Riickgang an Negativitat. Die Endphasen in beiden Abbildungen werden
dagegen durch einen leichten Anstieg an Negativitat charakterisiert. In beiden Grafiken lésst
sich der Beginn dieser Entwicklung auf 2019 eingrenzen. Fiir den Hessischen Landtag zeigt die
Abbildung 6.9 der je Quartal berechneten Werte Unterschiede im Verlauf der Trendkurven auf.
Die Auffélligkeiten sind in der Endphase des betrachteten Zeitraums (2002-2021) sichtbar. Auf
der jahrlichen Betrachtungsebene ist in beiden Darstellungen eine einsetzende Entwicklung
zu mehr Negativitdt sichtbar. Aus den je Quartal betrachteten Trendkurvenverldufen ist
dagegen eine Entwicklung zu sinkender Negativitat abzulesen.
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Zeitlicher Verlauf der berechneten Werte (Sentiment-Analyse) - Hessen
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(b) Darstellung des zeitlichen Verlaufs der Scores fiir die Erkennung von Hassrede
im Hessischen Landtag auf der jahrlichen Betrachtungsebene

Abbildung 6.4: Visualisierung der Ergebnisse der Sentiment-Analyse und Erkennung von
Hassrede fiir den Hessischen Landtag

Die jahrlich aggregierten Ergebnisse fiir das Bundesland Schleswig-Holstein sind in der
Abbildung 6.5 dargestellt. Beide Trendkurven zeigen iiber den Betrachtungszeitraum hinweg
einen Riickgang der Negativitat. In der Darstellung 6.5b der berechneten Werte fiir die
Erkennung von Hassrede lasst sich ein deutlicher Anstieg der neutralen Beitrage zwischen 2004
und 2007 erkennen. Diese Erkenntnisse bestédtigen sich in der Betrachtung der Quartalsebene.
6.10.

Basierend auf den Erkenntnissen der Trendkurvenverldufe wird folgend thematisiert, inwie-
weit die Stimmungen in den untersuchten Gremien negativer und aggressiver geworden sind
(Fragestellung (a)). Die Untersuchung des Séchsischen Landtages zeigt, dass alle analysier-
ten Trendkurvenverldufe eine Entwicklung zu steigender Negativitdt vermuten lassen. Die
Untersuchung fiir den Landtag in Schleswig-Holstein deutet in allen zugrundeliegenden Trend-
kurvenverldufen deuten eine Abnahme an Negativitdt an. Die Landtage in Thiiringen und
Hessen sowie der Bundestag lassen keine eindeutigen Erkenntnisse zu. Fir die thiiringischen
Trendkurvenverldufe zeigen alle eine Zunahme der neutralen Stimmung gegen Ende des
untersuchten Zeitraums (2002-2021) an. Der zuvor festgestellte Verlauf stellt dagegen eine
Entwicklung zu steigender Negativitat dar. Es lasst sich vermuten, dass ein leichter Riickgang
an Negativitdt und Aggressivitiat eingesetzt hat. Am deutlichsten wird diese Annahme in der
Abbildung 6.8b der auf Quartalsebene berechneten Werte aus der Erkennung von Hassrede.
Diese Ergebnisse zeigen sich ebenfalls fiir den Bundestag. Unter Beriicksichtigung der Unter-
suchung auf beleidigende Sprache in den Debatten zeigt sich ab der Wahl 2017 eine deutliche
Entwicklung zu steigender Negativitat. In der Endphase kann eine Abschwéchung dieses
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Zeitlicher Verlauf der berechneten Werte (Sentiment-Analyse) - Schleswig-Holstein
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wahl wahl wahl Wahl Legende
—=— Originalwerte

werte der Erkennung von Hassrede
°
©
B -

Datum (Jahr)

(b) Darstellung des zeitlichen Verlaufs der Scores fiir die Erkennung von Hassrede
im Landtag von Schleswig-Holstein auf der jahrlichen Betrachtungsebene

Abbildung 6.5: Visualisierung der Ergebnisse der Sentiment-Analyse und Erkennung von
Hassrede fiir den Landtag in Schleswig-Holstein

Trends festgestellt werden. Im Hessischen Landtag stellen die Trendkurven unterschiedliche
Verlaufe dar. Im Allgemeinen zeichnet sich ein Riickgang negativer Stimmung ab. Dieser
Annahme stehen die Verldufe in den jahrlichen Trendkurven am Ende des untersuchten
Zeitraums entgegen. In diesen wird eine leichte negative Entwicklung sichtbar. Daher lasst
sich gegen Ende eine leichte Tendenz zu steigender negativer Stimmung vermuten.

Im Rahmen der zweiten sozialwissenschaftlichen Fragestellung: Lassen sich Wendepunkte in
der Grundstimmung identifizieren und fallen diese mit markanten Ereignissen zusammen?, sol-
len Besonderheiten in den berechneten Werten auf der Quartalsebene betrachtet werden. Nach
der Beschreibung der gefundenen Auffalligkeiten in den deutschen Gremien ist zu untersuchen,
ob diese mit ausgewéhlten Ereignissen zusammenfallen. Folgende Ereignisse sind ausgewahlt:
die Flutkatastrophe von 2002, die Finanzkrise 2008, der Beginn der Fliichtlingsdebatte und
der Corona-Pandemie sowie der Einzug der AfD in die Gremien.

Da die dritte Fragestellung den Fokus auf den Zeitraum um die Wahltermine legt, werden
Besonderheiten, die in diesem Zusammenhang stehen, erst im darauffolgenden Abschnitt
thematisiert.

Die Betrachtungsebene der Sentiment-Analyse auf Quartalsebene zeigt fiir die Trendkurve
(Abbildung 6.6a) des deutschen Bundestages zwei auffillige Anstiegsphasen. Die Zeitraume
des Anstiegs lassen sich zum einen auf den Zeitraum von Beginn (2002) bis zum ersten
Quartal 2006 und zum anderen auf das erste Quartal 2013 bis zum zweiten in 2014 eingrenzen.
Zusatzlich ist die Darstellung 6.6b mit den Ergebnissen der Erkennung von Hassrede zu
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analysieren. Riickgdnge der Negativitét treten insbesondere in den Perioden Q1,/2005-Q4,/2006
sowie Q3/2008-Q4/2009 auf. Markante Phasen steigender Negativitét bilden die Zeitraume
zwischen den Wahlen 2009 und 2013 sowie Q2/2017-Q4/2018.
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Abbildung 6.6: Visualisierung der Ergebnisse der Sentiment-Analyse und Erkennung von
Hassrede fiir den Deutschen Bundestag inklusive der Markierung ausgewéahlter
Ereignisse

In Abbildung 6.7a sind die Sentiment-Scores auf der Quartalsebene fiir das Bundesland
Sachsen dargestellt. Aufféllig ist die starke Zunahme an Negativitdt beginnend in Q4,/2004 bis
Q4/2003. Eine weitere Besonderheit in dieser Abbildung stellt der Ausreier in Q3/2002 dar.
Die deutliche Entwicklung zu steigender Negativitat gegen Ende des Untersuchungsintervalls
(2002-2021) ist ab Q3/2019 zu erkennen. Weitere Besonderheiten konnten ebenfalls aus den
Ergebnissen der Erkennung von Hassrede festgestellt werden. In Abbildung 6.7b ist die
steigende Negativitat zu Beginn des Zeitintervalls (2002-2021) zu nennen, die in Q3/2004
endet. Eine weitere aufféllige steigende Negativitét ist zwischen 2/2009 - Q1/2011 erkennbar.
Markierte Ausreier in dieser Abbildung bilden Q1/2005, Q4/2006, Q4/2016, Q1/2017 und
Q4/2019.
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Abbildung 6.7: Visualisierung der Ergebnisse der Sentiment-Analyse und Erkennung von
Hassrede fiir den Sachsischen Landtag inklusive der Markierung ausgewéhlter
Ereignisse

Fiir die Identifizierung von Besonderheiten im Thiiringischen Landtag ist die Abbildung 6.8
zu betrachten. Im Verlauf der Trendkurve der Sentiment-Scores fallt die starke Schwankung
zwischen Q2/2004 und Q1/2009 auf. Der Beginn dieser Schwankung stellt die stdrkste
Entwicklung zu steigender Negativitét dar. Zeitlich kann diese auf das Intervall von Q2/2004 -
Q2/2005 eingegrenzt werden. Ein markanter Ausreifler ist in Q4/2014 markiert. Auffalligkeiten
aus der Erkennung von Hassrede sind der Abbildung 6.8b zu entnehmen. Dabei werden zwei
markante Schwankungen sowie eine ausgepréigte Periode zunehmender Negativitdt deutlich.
Die Schwankungen lassen sich auf einen Zeitraum von Q1,/2007 bis Q4/2012 eingrenzen. Die
niedrigsten Werte innerhalb dieses Intervalls liegen in Q1/2009 und Q2/2011, wahrend der
Hochstwert in Q2/2010 erreicht ist. Ab Q3/2014 beginnt die deutlichste Entwicklung zu
steigender Negativitat der Trendkurve.
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Abbildung 6.8: Visualisierung der Ergebnisse der Sentiment-Analyse und Erkennung von
Hassrede fiir den Thiiringischen Landtag inklusive der Markierung ausgewahl-
ter Ereignisse

Die Untersuchung der Ergebnisse des Hessischen Landtages erfolgt anhand der Abbildung 6.9.
Die Sentiment-Scores zeigen einen Riickgang an Negativitit, der das darauffolgende Niveau
der Kurve anhebt. Diese Periode des Riickgangs lasst sich auf den Zeitraum Q3/2012 bis
Q4/2013 eingrenzen. Eine Besonderheit in den markierten Ausreifiern bildet das dritte Quartal
2010. Auffillig im Trendkurvenverlauf der Erkennung von Hassrede sind die Schwankungen zu
Beginn des Beobachtungsintervalls. In der Abbildung 6.9b ist die Kurve durch mehrere An-
und Abstiegsphasen bis zum vierten Quartal 2006 charakterisiert. Die Hochstwerte in diesem
Zeitraum liegen in Q4/2004 und Q1,/2006, wahrend die niedrigsten Werte im vierten Quartal
2002 und 2004 liegen. Zwei weitere Schwankungen in die Richtung steigender Negativitét
lassen sich auf die Zeitraume Q4/2010 - Q4/2013 sowie Q1/2015 Q1/2017 eingrenzen. Die
niedrigsten Werte liegen zum einen in Q1/2012 und zum anderen in Q1/2016. Ab Q1/2020
ist eine erneute Entwicklung zu steigender Negativitit erkennbar. Die Abbildung 6.9b weist
Ausreifier in Q2/2006 sowie im folgenden Quartal auf.
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Abbildung 6.9: Visualisierung der Ergebnisse der Sentiment-Analyse und Erkennung von
Hassrede fiir den Hessischen Landtag inklusive der Markierung ausgewéhlter

Ereignisse

Abschlielend ist die Abbildung 6.10 fiir den Landtag in Schleswig-Holstein auf Besonderheiten
zu untersuchen. Zu Beginn des Untersuchungszeitraums lassen sich in der Trendkurve der
Erkennung von Hassrede markante Perioden abnehmender Negativitat erkennen. Zeitlich
sind diese zum einen auf Q4/2002 bis Q4/2003 und zum anderen auf Q1/2005 bis Q3/2007

einzugrenzen.

Die ausgewahlten Ereignisse: Flutkatastrophe 2002, Finanzkrise 2008, Beginn der Fliicht-
lingsdebatte und der Corona-Pandemie sowie der Einzug der AfD in die Gremien sind in den
Abbildungen (6.6 - 6.10) der Quartalsebene markiert. Anhand dieser wird analysiert, ob die
im vorherigen beschriebenen Anderungen in der Stimmung mit den markierten Ereignissen
zusammenfallen.
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Abbildung 6.10: Visualisierung der Ergebnisse der Sentiment-Analyse und Erkennung von
Hassrede fiir den Landtag in Schleswig-Holstein inklusive der Markierung
ausgewdahlter Ereignisse

Im Séchsischen Landtag zeigen die Ergebnisse der Sentiment-Analyse 6.7a, einen positiven
Ausreifler kurz nach der Markierung der Flutkatastrophe 2002. Die Ergebnisse aus der
Erkennung von Hassrede im Landtag von Schleswig-Holstein weisen um dieses Ereignis
Ausreifler auf.

Weiterhin zeigt die Abbildung 6.8b zur Erkennung von Hassrede in Thiiringen, dass die
Markierung der Finanzkrise in die Schwankung zunehmender Negativitat fallt, die von
Q1/2007 bis Q2/2010 erkennbar ist. In der Darstellung der Sentiment-Analyse 6.8a ist die
Markierung dagegen innerhalb einer Phase abnehmender Negativitat in der Trendkurve. Die
Betrachtung der Finanzkrise im Bundestag zeigt in der Abbildung 6.6b fiir die Erkennung
von Hassrede, dass die Markierung im Rahmen der Schwankungen zwischen Q4/2006 und
Q4/2009 liegt.

In den Abbildungen 6.8b und 6.6b, fiir die Untersuchung auf das Vorkommen von Hassrede
ist zu erkennen, dass eine zunehmende Negativitat nach den Wahlen 2014 in Thiiringen und
2017 im Bundestag einsetzt. Den Grafiken ist weiterhin zu entnehmen, dass diese beiden
Wahlen den Einzug der AfD darstellen.

Im Zusammenhang mit dem Beginn der Fliichtlingsdebatte zeigt Abbildung 6.8b zur Er-
kennung von Hassrede in Thiiringen, dass die Markierung in die bereits nach der Wahl 2014
einsetzende Entwicklung hin zu steigender Negativitét fillt. Im Hessischen Landtag 6.9b fallt
dieses Ereignis ebenfalls in eine bereits eingesetzte Entwicklung zu steigender Negativitat.
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Das letzte ausgewahlte Ereignis ist der Beginn der Pandemie. Dabei zeigt sich, dass die
Markierung des Ereignisses in der Abbildung der Sentiment-Scores fiir Sachsen 6.7b innerhalb
einer Phase steigender Negativitit liegt.

Basierend auf den beschriebenen Besonderheiten in den Kurvenverlaufen sowie markierten
Ausreiflern ist die Fragestellung: Lassen sich Wendepunkte in der Grundstimmung identifizie-
ren und fallen diese mit markanten Ereignissen zusammen? zu untersuchen. Die ausgewéhlten
Methoden ermoglichen die Identifikation von Wendepunkten sowie Anderungen in Stimmung
und Tonalitdt innerhalb der Gremien. Eine zeitliche Eingrenzung ist ebenfalls moglich. Eine
spezifische Zuordnung der genauen Ereignisse, die Anderungen in der Tonalitét verursachen
konnen, ist mit den eingesetzten Methoden nicht moglich.

Im Rahmen der Untersuchung ausgewahlter Ereignisse: Flutkatastrophe 2002, Finanzkrise
2008, Beginn der Flichtlingsdebatte und der Corona-Pandemie und Einzug der AfD in die
Gremien zeigt sich, dass es mit den Methoden realisierbar ist, zu untersuchen, ob ausgewahl-
te Ereignisse und identifizierte Anderungen zusammenfallen. Dabei kénnen ausschlieBlich
Hypothesen iiber mogliche Zusammenhénge formuliert werden. Eine Uberpriifung dieser
Hypothesen ist Gegenstand weiterfithrender Untersuchungen, die nicht im Rahmen dieser
Arbeit durchgefihrt werden.

Die Analyse zeigt, dass die ausgewahlten Ereignisse ausschliellich in vereinzelten Abbildungen
mit markanten Anderungen der Stimmung oder markierten Ausreifiern zusammenfallen.
Eine allgemeine Aussage kann daher fiir die Ereignisse nicht getroffen werden. Auffallig
ist jedoch die deutliche Zunahme an Negativitit in Thiiringen und dem Bundestag nach
dem Einzug der AfD, erkennbar in den Ergebnissen aus der Erkennung von Hassrede. Die
verwendeten Methoden konnen somit als Indikator und Ausgangspunkt fiir die Beantwortung
der sozialwissenschaftlichen Fragestellung (b) dienen.

In der dritten sozialwissenschaftlichen Fragestellung (c): Lasst sich eine Verinderung der
Sprache vor und nach Wahlen feststellen? wird der Zeitraum um die jeweiligen Wahltermine
untersucht.

Aus der Darstellung der Sentiment-Analyse fiir den Bundestag 6.6a ist zu entnehmen, dass um
die Wahltermine 2005 und 2013 eine sprunghafte Abnahme an Negativitiat in den originalen
Werten zu verzeichnen ist. Der Trendkurvenverlauf in dieser Darstellung zeigt zudem um
diese Wahltermine denselben Trend. Zuséatzlich werden fiir den Bundestag die Ergebnisse
der Erkennung von Hassrede 6.6b analysiert. Die Analyse des Trendkurvenverlaufs lasst
eine Abnahme an Negativitdt um die Wahlen in den Jahren 2005 und 2009 erkennen. Dieser
Trend zeigt sich ebenfalls um die Wahl 2013 in abgeschwéchter Form. Nach der Wahl 2017
ist dagegen eine starke Zunahme an Negativitat sichtbar.

Die Abbildung 6.7a der berechneten Sentiment-Scores in Sachsen zeigt, dass um alle Wahl-
termine zundchst Phasen mit abnehmender Negativitit auftreten, denen nach den Terminen
Phasen zunehmender Negativitiat folgen. Erfolgt die Einbeziehung der Ergebnisse aus der
Erkennung von Hassrede, liegt der Zeitraum um die Wahlen 2004 und 2019 in Schwankun-
gen zu steigender Negativitdt der Trendkurve (siehe 6.7b). Nach der Wahl 2014, die noch
im Hochpunkt der Phase abnehmender Negativitat liegt, folgt eine deutliche Zunahme an
Negativitat.

Die Analyse im Thiiringischen Landtag zeigt aus den Ergebnissen der Sentiment-Analyse
6.8a, dass die Wahlen 2014 und 2019 innerhalb von Entwicklungen zu sinkender Negativitat
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liegen. Auf beide Entwicklungen folgt nach den Wahlterminen eine Zunahme an Negativitat.
Auftillig ist der Zeitraum um die Wahlen 2004 und 2014. In den originalen Werten aus
der Sentiment-Analyse ist in beiden Féllen ein Ausreifler, der einen hohen Anteil neutraler
Klassifizierungen darstellt, zu erkennen. Nach der Wahl 2004 zeigt sich erneut eine starke
Entwicklung zu steigender Negativitéit. In den Werten fir die Erkennung von Hassrede (siehe
Abbildung 6.8b) zeigt sich, dass auf die Wahlen 2004, 2009 und 2019 Phasen sinkender
Negativitdt folgen. Ausnahme ist dabei die Wahl 2014. Nach dieser Wahl ist eine deutliche
Zunahme an Negativitdt zu erkennen.

Ein erkennbares Muster in den originalen aggregierten Sentiment-Scores fiir das Bundesland
Hessen 6.9a sind Anstiege, deren Hohepunkte nach den Wahlen auftreten. Auf diese Anstiege
folgt der deutliche Abfall auf das Niveau der vorherigen Werte. Dabei entspricht ein Anstieg
einer Entwicklung zu sinkender Negativitdt, ein Abfall einer Zunahme an Negativitat. Nach
der Wahl 2008 ist zudem ein Ausreifler markiert, der einen besonders hohen Anteil neutral
klassifizierter Eintrage aufweist. Die Analyse der Trendkurvenverlaufe zeigt, dass im Zeitraum
vor jeder Wahl eine Phase abnehmender Negativitiat erkennbar ist. In der Abbildung 6.9b
der Untersuchungsergebnisse zur Erkennung von Hassrede ist um die Wahlen 2008, 2009
und 2013 ein ahnliches Muster in abgeschwéchter Form zu erkennen. Die Wahl 2003 liegt im
Tiefpunkt einer Phase steigender Negativitat. Anzumerken ist, dass nach der Wahl im Jahr
2009 eine leichte Zunahme an Negativitat erkennbar ist.

Die Abbildung 6.10a visualisiert die berechneten Sentiment-Scores fiir Schleswig-Holstein.
Nach den Wahlterminen 2012 und 2017 wurden in den originalen Werten Ausreifler markiert.
Diese stellen einen hohen Anteil an neutral klassifizierten Beitragen dar. Aus dem Trendkur-
venverlauf um die Wahltermine ist zu entnehmen, dass die Wahlen 2005, 2012 und 2017 in
Phasen der sinkenden negativen Stimmung liegen. Die Abbildung zur Erkennung von Hassrede
6.10b zeigt eine weitere Auffélligkeit in den originalen Werten um den Wahltermin 2005.
Vor diesem ist ein Ausreifler markiert, der einen gestiegenen Anteil an negativ klassifizierten
Beitragen darstellt. Der darauffolgende Datenpunkt ist ebenfalls markiert und reprasentiert
den wieder gestiegenen Anteil an neutralen Beitragen. Der Verlauf der Trendkurve zeigt, dass
die Wahl 2005 am Ende einer Phase zunehmender Negativitat liegt. Im Anschluss daran folgt
eine Phase abnehmender Negativitat. Weiterhin zeigt sich eine leichte Entwicklung zu mehr
Negativitat nach der Wahl 2017.

Auf Grundlage der dargestellten Erkenntnisse lasst sich feststellen, dass der Zeitraum um
Wahltermine haufig durch Phasen von sinkender Negativitdt gekennzeichnet ist. Besonders
markant sind die An- und Abstiegsphasen der Trendkurve in den Sentiment-Scores des
Sachsischen Landtags 6.7a. Ein dhnliches Muster zeigt sich in den originalen Sentiment-
Scores des Hessischen Landtags (6.9a). Dies deutet darauf hin, dass vor Wahlen tendenziell
auf negative Sprache verzichtet wird. Auffillig sind zudem die deutlichen Entwicklungen zu
steigender Negativitat in den Sentiment-Scores 6.8a nach der Wahl 2004 und in den Werten
der Erkennung von Hassrede 6.8b nach der Wahl 2014 in Thiiringen. Ein ahnliches Verhalten
ist, fiir den Bundestag aus der Erkennung von Hassrede 6.6b nach der Wahl 2017 zu erkennen.
Es ist auf dieser Grundlage festzustellen, dass um Wahltermine sichtbare Verdnderungen in
der Stimmung auftreten.

Die vierte aufgestellte sozialwissenschaftliche Fragestellung (d): Ist ein negativer Bias gegen-
tber den Regionen des ehemaligen Ostens Deutschlands zu erkennen?, thematisiert spezifisch
die Regionen des ehemaligen Ostens Deutschlands. Dafiir wird ein eigenstandiger Datenauszug
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erstellt, der ausschlieBlich Eintrdge in zeitlicher Ndhe zum Tag der Deutschen Einheit umfasst.
Fir die anschlieBende Visualisierung und Analyse werden die Daten entsprechend gruppiert.
Zunéchst werden die Ergebnisse ohne eine Differenzierung in die Bundeslander und den Bun-
destag dargestellt. Weiterhin sollen die Ergebnisse fiir die Reprasentanten der ostdeutschen
sowie der westdeutschen Bundeslénder getrennt untersucht werden. Abschliefend sind die
Ergebnisse fiir den Bundestag dargestellt. Die Analyse erfolgt hierbei ausschliefllich auf der
jahrlichen Ebene.
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(b) Darstellung des zeitlichen Verlaufs der Werte fiir die Erkennung von Hassrede
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Einheit

Abbildung 6.11: Visualisierung der Ergebnisse der Sentiment-Analyse und Erkennung von
Hassrede fiir den gesamten Datensatz der Redebeitrage um den Tag der
Deutschen Einheit

Die Trendkurve der Sentiment-Scores ohne eine Differenzierung (Abbildung 6.11a) zeigt keinen
eindeutig allgemein feststellbaren Trend. Die Trendkurve ist durch starke Schwankungen
gekennzeichnet. Eine einsetzende Entwicklung zu sinkender Negativitdt beginnt im Jahr 2019
und bleibt bis zum Ende des Zeitintervalls (2002-2021) bestehen. Im Verlauf der Trendkurve
6.11b fiir die Ergebnisse der Erkennung von Hassrede ist zu Beginn eine Entwicklung zu
steigender Negativitiat erkennbar. Im Allgemeinen zeigt die Abbildung hingegen eine Abnahme
an Negativitat.

Eine Analyse der Sentiment-Scores 6.12a, die sich aus den Werten fiir Sachsen und Thiiringen
zusammensetzen, lasst ebenfalls keinen eindeutigen allgemeinen Trend erkennen. Der Kurven-
verlauf weist erneut zu Beginn des Untersuchungszeitraums (2002-2021) starke Schwankungen
auf. Es lasst sich zunéchst eine Entwicklung zu steigender Negativitidt vermuten. Ab dem
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Jahr 2020 ist ein entgegenwirkender Trend zu erkennen. Die Betrachtung der Ergebnisse zur
Erkennung von Hassrede in Abbildung 6.12b verdeutlicht die ab dem Jahr 2020 einsetzende
Abnahme an Negativitat.
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Abbildung 6.12: Visualisierung der Ergebnisse der Sentiment-Analyse und Erkennung von
Hassrede fiir die Reprasentanten des Osten Deutschlands aus dem Datensatz
der Redebeitrage um den Tag der Deutschen Einheit

Die Abbildung 6.13a stellt die vereinigten Sentiment-Scores von Hessen und Schleswig-
Holstein dar. Bis ins Jahr 2009 lasst sich eine allgemeine Abnahme an Negativitdt vermuten.
Der weitere Verlauf der Trendkurve zeigt nach einer Zunahme an Negativitat im Zeitraum von
2009 bis 2012 erneut eine Entwicklung zu sinkender Negativitéit, die im Jahr 2019 endet. Bis
zum Ende des Untersuchungszeitraums (2002-2021) zeigt sich eine Zunahme an Negativitét.
Die zusétzliche Betrachtung der Ergebnisse aus der Erkennung von Hassrede bestatigt diese
Erkenntnisse. Der Trendkurvenverlauf in dieser Abbildung 6.13b deutet ebenfalls zunachst
auf eine allgemeine Abnahme an Negativitit hin, die ab dem Jahr 2019 unterbrochen wird.

Fir den Bundestag ist in der Visualisierung (Abbildung 6.14a) der Sentiment-Analyse
zu erkennen, dass die Trendkurve mehrere Phasen der Zu- und Abnahme der Negativitat
aufweist. Das generelle Niveau der Kurve bleibt bestehen. Ein allgemeiner Trend kann nicht
eindeutig festgestellt werden. Die ab dem Jahr 2013 einsetzende Zunahme an Negativitat
wird im Jahr 2019 durch eine starke Entwicklung zu sinkender Negativitat bis zum Ende des
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zeitlicher Verlauf (Jahr) der berechneten Werte - Westdeutschland

Legende
—e— Original Data - Westdeutschland
0.8 —a— Trend - Westdeutschland
®  AusreiBer
0.6

0.4

rel. Haufigkeit der Werte

2005
2010
2015
2020

Datum (Jahr)

Darstellung des zeitlichen Verlaufs der Sentiment-Scores fiir die Représen-
tanten des Westen Deutschlands aus dem Datensatz der Redebeitriage um
den Tag der Deutschen Einheit

—~
5
S~—

zeitlicher Verlauf (Jahr) der berechneten Werte - Westdeutschland

Legende
—e— Original Data - Westdeutschland
—e— Trend - Westdeutschland

B x  AusreiBer
0.99

Datum (Jahr)

rel, Haufigkelt der Werte

2005
2010
2015
2020

(b) Darstellung des zeitlichen Verlaufs der Werte fiir die Erkennung von Hassrede
fir die Repréasentanten des Westen Deutschlands aus dem Datensatz der
Redebeitrage um den Tag der Deutschen Einheit

Abbildung 6.13: Visualisierung der Ergebnisse der Sentiment-Analyse und Erkennung von
Hassrede fiir die Reprasentanten des Westen Deutschlands aus dem Datensatz
der Redebeitrage um den Tag der Deutschen Einheit

Untersuchungszeitraums (2002-2021) beendet. Ein analoges Verhalten der Trendkurve ist
ebenfalls aus den in Abbildung 6.14b dargestellten Ergebnissen der Erkennung von Hassrede
abzulesen.
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zeitlicher Verlauf (Jahr) der berechneten Werte - Bundestag
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(b) Darstellung des zeitlichen Verlaufs der Werte fiir die Erkennung von Hassrede
fiir den Deutschen Bundestag aus dem Datensatz der Redebeitrage um den
Tag der Deutschen Einheit

Abbildung 6.14: Visualisierung der Ergebnisse der Sentiment-Analyse und Erkennung von
Hassrede fiir den Deutschen Bundestag aus dem Datensatz der Redebeitrége
um den Tag der Deutschen Einheit

Diese Untersuchungen in Bezug auf die Fragestellung: Ist ein negativer Bias gegeniiber
den Regionen des ehemaligen Ostens Deutschlands zu erkennen?, haben gezeigt, dass die
ausgewahlten Methoden der Sentiment-Analyse sowie der Erkennung von Hassrede nicht
ausreichen, um diese direkt zu beantworten. Mit den ausgewahlten Methoden ist es moglich,
den Verlauf der berechneten Werte in Bezug auf die Stimmung in zeitlicher Nahe zum Tag
der Deutschen Einheit zu analysieren. Es ist weiterhin moglich, den Verlauf der Stimmung
iiber die Jahre zu diesem Datum einzuschatzen. Die untersuchten Methoden reichen dabei
nicht aus, um das Verhéltnis bzw. die Einstellung in Bezug auf den Osten Deutschlands
abzubilden. Aussagen iiber eine eventuell vorliegende negative Voreingenommenheit konnen
mit diesen Methoden nicht getroffen werden.
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6 Ergebnisse
6.2 Einordnung der Untersuchungsmethode

Ziel der dargestellten praktischen Arbeit ist es, mit geeigneten Methoden aus dem Bereich
der Sentiment-Analyse sowie ergdnzend der Erkennung von Hassrede, das Stimmungsbild
der Debatten in deutschen politischen Gremien zu untersuchen. Nachdem das Verfahren
mit der besten Modellleistung aus beiden Bereichen zur Datenanalyse eingesetzt werden,
zeigt die Untersuchung, inwieweit die ausgewahlten NLP-Methoden zur Bearbeitung der
sozialwissenschaftlichen Fragestellungen geeignet sind.

Die Evaluation der verwendeten Methoden hat gezeigt, dass transformer-basierte Methoden
die besten Ergebnisse erreichen. Fiir die Sentiment-Analyse erzielte das auf Parlaments-
daten trainierte Fine-Tuning Modell, basierend auf ELECTRA, die besten Resultate. Die
Untersuchung der Analysedaten im Hinblick auf Hassrede wird mit einer Kombination aus
einem auf die Erkennung von Hassrede trainierten Modell und einem LLM durchgefiihrt.
Damit bestéatigt sich die Erkenntnis des Forschungsstandes 3 hinsichtlich des Potenzials
transformer-basierter Methoden.

Insbesondere zeigt das Training eines eigenen Fine-Tuning-Modells, dass eine deutlich bessere
Modellleistung erkennbar ist, wenn der Trainingsprozess iiberwiegend auf Parlamentsdaten
basiert. Die hauptsachlich mit Twitterdaten trainierten transformer-basierten Sentiment-
Analyse Modelle erreichen vergleichsweise schlechtere Ergebnisse. Daher ist zu vermuten, dass
ein Modell, das mit Daten trainiert wird, die in Art und Struktur den in der vorliegenden
Arbeit zu untersuchenden Parlamentsdaten dhnlich sind, fiir diesen Anwendungsfall bessere
Ergebnisse erreichen kann.

Deutlich wird weiterhin, dass die auf Sentiment-Analyse trainierten Modelle in der bindren
Klassifikation hinsichtlich der Accuracy schlechter als beide Worterbiicher sind. In der
gewichteten F1-Metrik erzielt nur das mehrsprachig trainierte Modell einen besseren Wert als
das doménenspezifische Worterbuch. Das deutschsprachige und das mehrsprachig-politisch
trainierte Modell erreichen dagegen in dieser Metrik geringere Werte. Dies verdeutlicht, dass
der direkte Einsatz trainierter Sentiment-Analyse-Modelle auf die vorliegende Datengrundlage
nicht zwangslaufig zu besseren Ergebnissen fiihrt.

(Rheault et al., 2016) unterstiitzen diese Ergebnisse indem darauf hingewiesen wird, dass Mo-
delle deren Trainingsdaten iiberwiegend aus sozialen Medien stammen, auf Parlamentsdaten
schlechtere Ergebnisse erzielen. Als Begriindung wird angefiihrt, dass Reden in Parlamenten

anspruchsvollere Sprache aufweisen, wahrend in sozialen Medien Umgangssprache dominiert
(Rheault et al., 2016).

Die praktische Untersuchung ermoglicht es, fiir die vorliegende Datengrundlage das jeweils
beste Verfahren aus den ausgewahlten Methoden beider Bereiche auszuwahlen. Dariiber
hinaus zeigt der gesamte Prozess, dass NLP-Methoden geeignet sein kénnen, sozialwissen-
schaftliche Fragestellungen zu bearbeiten. Gleichzeitig wird deutlich, dass zur Beantwortung
der aufgestellten Fragestellungen — insbesondere fiir (b) und (d) — weiterfithrende Forschung
und weiterentwickelte methodische Ansatze erforderlich sind. Vor allem die Fragestellung (d)
hat die Grenzen der Untersuchungsmethode und der ausgewédhlten Methoden verdeutlicht. In
Hinblick auf diese Fragestellung wéare die zusétzliche Einbeziehung der Aspektebene in die
Sentiment-Analyse zu beachten.
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6.2 Einordnung der Untersuchungsmethode

Es hat sich gezeigt, dass die praktische Arbeit zielfithrend ist, um die Forschungsfrage zu
beantworten. Sie eignet sich zur Analyse des Stimmungsbildes der Debatten in politischen Gre-
mien im Hinblick auf Fragestellungen aus dem Bereich der Sozialwissenschaften. Gleichzeitig
zeigt die Untersuchungsmethode, in Bezug auf die Bearbeitung der sozialwissenschaftlichen
Fragestellungen, Randbedingungen und Grenzen der ausgewahlten Methoden.

Entgegen der mehrheitlichen Verwendung von BERT Modellen wie beispielsweise in (Aber-
crombie & Batista-Navarro, 2020b; Kawintiranon & Singh, 2022) oder (T. Schmidt et al.,
2022) wird im Training dieser Untersuchung ein ELECTRA-basiertes Modell aufgrund der
Erkenntnisse aus (Widmann & Wich, 2022) verwendet. (Widmann & Wich, 2022) analysier-
ten in ihrer Forschungsarbeit verschiedene Methoden der Sentiment-Analyse. Thr trainiertes
ELECTRA-Modell erreicht dabei die besten Resultate. Das Fine-Tuning Modell der vor-
liegenden Arbeit basiert auf dem gleichen Ausgangsmodell und zeigt ebenfalls die besten
Ergebnisse. Insbesondere die Modifikation der Lernrate hat zu einer weiteren Verbesserung
der Modellleistung gefiihrt.

Die unterstiitzende Betrachtung zur Erkennung von Hassrede und beleidigender Sprache stellt
ein Merkmal dieser Arbeit dar. Forschungsarbeiten, die die Stimmung in Gremien untersuchen,
wenden mehrheitlich Methoden der Sentiment-Analyse an (Lehtosalo & Nerbonne, 2020; Pétz
et al., 2025; Rheault et al., 2016). Fiir die Untersuchung der Fragestellungen (a): Sind die
Debatten in den deutschen Gremien aggressiver und negativer geworden? und (b): Lassen sich
Wendepunkte in der Grundstimmung identifizieren und fallen diese mit markanten Ereignissen
zusammen? zeigt sich der Mehrwert fiir die Analyse. Insbesondere fiir den Punkt ’aggressiver’
in Fragestellung (a) ist die Betrachtung dieser Methode zielfithrend. Eine starke Entwicklung
zu steigender Negativitat in den Visualisierungen der Erkennung von Hassrede lésst daher
ein deutlich negatives Stimmungsbild vermuten.

Im Forschungsstand wird das von (Erhard et al., 2024) erstellte Modell zur Analyse von
Parlamentsdaten aufgefiihrt. Dieses wird nicht im Rahmen der Erkennung von Hassrede
eingesetzt. Es verwendet im Gegensatz zu den ausgewédhlten Methoden im Training Redebei-
trige des Bundestages und wére daher grundsatzlich geeigneter. Allerdings steht im Rahmen
der Forschungsfrage sowie der formulierten sozialwissenschaftlichen Fragestellungen nicht die
Analyse populistischer Rhetorik im Fokus.

Eine besondere methodische Erweiterung stellt die Einbindung eines LLMs dar. Die Darlegung
im Forschungsstand 3 zeigt deren Einsatz in den Aufgabenbereichen von NLP. Zudem wird
durch die Arbeit von (Li et al., 2024) der Einsatz in der politischen Doméne thematisiert.
In Bezug auf Forschungsarbeiten mit deutschsprachigen Parlamentsdaten und sozialwis-
senschaftlichen Fragestellungen wird auch in aktuellen Arbeiten wie beispielsweise (Pétz
et al., 2025) dieser Ansatz nicht mitbetrachtet. Die Ergebnisse der bindren Klassifikation
im Bereich der Sentiment-Analyse, verdeutlicht das Potential von LLMs. Es erreicht nach
den Versionen 2-4 des Fine-Tuning-Modells die besten Ergebnisse fiir die Metriken Accuracy
und gewichteter F1-Wert. Zudem zeigt sich dieses Potential vor allem bei der Erkennung von
Hassrede. In diesem Bereich erreicht es fiir die gewichtete F1-Metrik den besten Wert. Eine
Grenze dieses Ansatzes, besteht in der Grofle des Datensatzes und der daraus resultierenden
langen Antwortdauer.

In einigen im Forschungsstand erwédhnten Arbeiten die Parlamentsdaten untersuchen, werden
Methoden aus dem Bereich des maschinellen Lernens eingesetzt (Abercrombie & Batista-
Navarro, 2020b; Patz et al., 2025). Diese Methoden werden in der vorliegenden Arbeit nicht
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berticksichtigt, da der Fokus auf Methoden wie transformer-basierten Modellen und LLMs
liegt. Die Intention der Arbeit besteht darin, Methoden aus den Bereichen von Sentiment-
Analyse und Erkennung von Hassrede, die aktuell Gegenstand der Forschung sind, in der
politischen Doméane anzuwenden.

Die Untersuchung von deutschsprachigen Parlamentsdaten basiert in der aktuellen Forschung
mehrheitlich auf Daten aus dem Deutschen Bundestag. Représentativ sind dabei die Ar-
beiten von (Patz et al., 2025; Rauh, 2018b) und (Erhard et al., 2024) zu nennen. (Lange
& Jentsch, 2023a) beziehen in ihre Experimente ebenfalls Daten der Bundesldnder mit ein,
allerdings erfolgt dabei die Differenzierung in Parteien. In der vorliegenden Arbeit liegt der
Fokus neben dem Bundestag zuséatzlich auf vier ausgewéahlten Landtagen. Die Ergebnisse
der Methoden werden differenziert fiir die fiinf betrachteten Gremien dargestellt und die
sozialwissenschaftlichen Fragestellungen fiir jedes Gremium analysiert. Zudem ist die Auswahl
der Landtage darauf ausgelegt die fiir Deutschland besondere Unterteilung von Osten und
Westen nachzubilden.

Die Analyse der Polaritét in politischen Gremien untersuchen (Rheault et al., 2016) fiir das
englische und (Lehtosalo & Nerbonne, 2020) fir das finnische Parlament. Beide Studien
konnten einen positiven Trend feststellen. Im Rahmen dieser Arbeit ist eine eindeutige
Entwicklung zu einem Riickgang an Negativitdt fiir den Landtag in Schleswig-Holstein
zu erkennen. Im Gegensatz zu den Ergebnissen der beiden Studien zeigt der Sachsische
Landtag hingegen eine steigende Negativitat. Der Vergleich der Ergebnisse von (Rheault
et al., 2016) und (Lehtosalo & Nerbonne, 2020) mit den Ergebnissen fiir den Deutschen
Bundestag verdeutlicht, dass fiir das deutsche Parlament kein eindeutiger Trend festzustellen
ist. Anzumerken ist, dass die vorliegende Arbeit keine positive Entwicklung feststellen kann,
da die Klassifizierung in 'neutral’ und 'negativ’ durchgefiihrt wird.

(Lehtosalo & Nerbonne, 2020) untersuchen in ihrer Forschungsarbeit zudem ausgewéhlte
Ereignisse. Sie entscheiden sich fiir die Corona-Pandemie sowie die Invasion des russischen
Staates in die Ukraine (Lehtosalo & Nerbonne, 2020). Im Rahmen der sozialwissenschaftlichen
Fragestellung nach markanten Ereignissen, die mit identifizierten Anderungen in der Tonalitét
zusammenfallen konnten (Fragestellung (b)), wird ebenfalls die Pandemie mit einbezogen.
(Lehtosalo & Nerbonne, 2020) sind in ihrer Arbeit zu dem Ergebnis gekommen, dass die
Moglichkeit eines Zusammenhangs zwischen dem Datum der ersten Beschrankung und einer
negativen Periode besteht. Im Rahmen der vorliegenden Arbeit léasst sich diese Erkenntnis
fiir den Sachsischen Landtag vermuten. In den anderen betrachteten Gremien gibt es keine
eindeutigen Erkenntnisse. Anzumerken ist, dass im Gegensatz zu (Lehtosalo & Nerbonne,
2020) die Markierung am Tag der ersten Infektion gesetzt wird.
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Die vorliegende Arbeit untersucht Methoden aus dem Bereich von NLP zur Bearbeitung von
sozialwissenschaftlichen Fragestellungen mit dem Schwerpunkt auf der Sentiment-Analyse.
Im Zentrum steht die Analyse des Stimmungsbildes von Debatten in deutschen Gremien,
wobei zwischen Bundes- und Landesebene differenziert wird. Zur Bearbeitung der Forschungs-
frage besteht das Vorgehen darin Methoden aus dem Bereich von NLP auszuwéhlen und
anschliefend die geeignetste Methode fiir die Datengrundlage zu identifizieren. Der Fokus liegt
dabei auf der Sentiment-Analyse mit einer unterstiitzenden Betrachtung der Erkennung von
Hassrede. Das methodische Vorgehen unterteilt sich in die Evaluation der Methoden basierend
auf der Datengrundlage und die Durchfiihrung der Datenanalyse. Ziel der Evaluation ist
es, fiir die Klassifizierung der Parlamentsdaten, die performanteste Methode aus beiden
Bereichen zu identifizieren. Zur Realisierung wird zunéchst ein Evaluationsdatensatz erstellt,
der anschlieend annotiert wird. Nach der Evaluation werden die performantesten Modelle
auf die Daten angewendet. Die anschlieSende Untersuchung der sozialwissenschaftlichen
Fragestellungen erfolgt basierend auf den Klassifizierungsergebnissen dieser Modelle. Durch
die Untersuchung wird gezeigt, inwieweit die ausgewédhlten Methoden fir die Analyse der
aufgestellten sozialwissenschaftlichen Fragestellungen geeignet sind. Nachfolgende Ausfiihrun-
gen fassen die relevantesten Ergebnisse aus der Bearbeitung der Forschungsfrage zusammen
und beschreiben darauffolgend Ansatzpunkte fir weiterfiihrende Forschungsarbeiten.

7.1 Zusammenfassung der Erkenntnisse

Die Ergebnisse teilen sich in zwei Punkte auf. Zum einen in die Auswahl der performantesten
Methoden und zum anderen in die Analyse der Daten. Im Vergleich der ausgewéhlten Metho-
den zeigt sich, dass fir die Sentiment-Analyse und die Erkennung von Hassrede transformer-
basierte Modelle in diesem Anwendungsfall die besten Resultate erzielen. Weiterhin zeigt die
Evaluation, dass das Training eines Modells auf der Grundlage von Parlamentsdaten fiir die
Sentiment-Analyse der Datengrundlage zielfithrend ist. Zudem verdeutlicht die beste Methode
zur Erkennung von Hassrede den methodischen Einsatz von LLMs fiir die Parlamentsdaten.

Die durchgefiihrte praktische Arbeit fithrt zur Beantwortung der Forschungsfrage: "Welche
Methoden aus dem Bereich von NLP sind geeignet, um ausgewdhlte sozialwissenschaftliche
Fragestellungen zu untersuchen’. Die ausgewahlten Methoden der Sentiment-Analyse und der
Erkennung von Hassrede erweisen sich als grundsatzlich geeignet, um sozialwissenschaftliche
Fragestellungen zu adressieren. Insbesondere die Fragestellung (a): 'Sind die Debatten in den
deutschen Gremien aggressiver und negativer geworden?’ und (c): "Lasst sich eine Verdinderung
des Stimmungsbildes vor und nach Wahlen feststellen?’ lassen sich dadurch beantworten.
Die Analyse zeigt fiir Fragestellung (a), dass sich im Séchsischen Landtag eine Entwicklung
hin zu steigender Negativitat abzeichnet, wahrend fiir den Landtag in Schleswig-Holstein
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eine Tendenz zu neutralerer Stimmung erkennbar ist. In den anderen Gremien konnte kein
eindeutiges Ergebnis festgestellt werden. In Hinblick auf die Fragestellung (c) ergibt die
Untersuchung, dass Anderungen im Stimmungsbild in den Zeitrdumen um die Wahltermine
erkennbar sind.

Fiir die Fragestellung (b): ’Lassen sich Wendepunkte in der Grundstimmung identifizieren
und fallen diese mit markanten Ereignissen zusammen?’ sind die Methoden als hilfreiche
Indikatoren geeignet und bilden die Grundlage weiterfithrender Analysen. Eine Verdnderung
in der Grundstimmung, die in den Ergebnissen aus der Erkennung von Hassrede erkennbar ist,
ist der deutliche Anstieg an Negativitdt im Bundestag und in Thiiringen nach dem Einzug der
AfD. Die Untersuchung der vierten Fragestellung (d): ’Lasst sich ein negativer Bias gegentiber
den Regionen des ehemaligen Ostens Deutschlands feststellen?’ zeigt, dass die ausgewéhlten
Methoden nicht geeignet sind, um dies zu thematisieren.

Das Ziel, politische Debatten im Kontext sozialwissenschaftlicher Fragestellungen, mit ausge-
wéahlten Methoden aus dem Bereich von NLP zu analysieren, konnte erreicht werden. Die
Untersuchung zeigt, dass die Einbeziehung der Erkennung von Hassrede einen Mehrwert fiir
die Analyse des Stimmungsbildes in politischen Gremien darstellt. Dieser methodische Ansatz
sollte verstarkter berticksichtigt werden. Weiterhin ist das Ziel erreicht herauszuarbeiten,
inwieweit die Methoden sich fiir die jeweiligen Fragestellungen eignen und an welchen Stellen
deren Grenzen liegen.

Der Einsatz transformer-basierter Methoden und LLMs entspricht dem Forschungsstand
in der Sentiment-Analyse und Erkennung von Hassrede. Dennoch kommen in der Analyse
deutschsprachiger Parlamentsdaten weiterhin Verfahren des tiberwachten maschinellen Ler-
nens zum Einsatz, wie die aktuelle Arbeit von (Pétz et al., 2025) zeigt. Die Ergebnisse der
vorliegenden Untersuchung sollen dazu anregen, transformer-basierte auf Parlamentsdaten
weitertrainierte Modelle und LLMs stérker in der Analyse zu berticksichtigen. Bereits die
Studie von (Widmann & Wich, 2022) verdeutlicht diesen Ansatz. In dieser erreicht das von
ihnen weitertrainierte deutschsprachige ELECTRA Modell die beste Modellleistung. Die
durchgefiithrte Evaluation der untersuchten Sentiment-Analyse Methoden bestétigt diese
Erkenntnis. Allerdings wird in der vorliegenden Arbeit kein Vergleich zu einem iiberwachten
maschinellen Lernverfahren durchgefiihrt, dies stellt zudem eine methodische Begrenzung der
Untersuchungsmethode dar.

Wiéhrend der Implementierung wurden weitere Grenzen deutlich. Dazu zéhlt insbesondere
die Grofle des Datensatzes. Die Anwendung des ausgewédhlten LLMs auf die gesamten
Analysedaten war aufgrund der damit verbundenen langen Antwortzeiten der API nicht
moglich. Zudem musste die Klassifizierung der Analysedaten fiir jedes Gremium getrennt
durchgefithrt werden. Die Daten des Deutschen Bundestages werden dariiber hinaus in
Teildatensatze aufgeteilt. Ein weiterer Punkt stellt die daraus resultierende Dauer wahrend
der Klassifizierung der Analysedaten sowie die Trainingszeit des Fine-Tuning Modells dar. Die
Dauer des Trainings ist in (Abercrombie & Batista-Navarro, 2020b) ein Punkt, der gegen die
weitere Untersuchung von transformer-basierten Methoden spricht. Die zeitliche Komponente
sollte daher in die Entscheidung einbezogen werden.

Basierend auf der Analyse der Parlamentsdaten iiber den Zeitraum von 2002 bis 2022 sind
die in der Einleitung erwihnten Auferungen von Bérbel Bas und Julia Klockner erneut zu
betrachten. Beide Politikerinnen mahnten in ihren Interviews den Umgangston im Deutschen
Bundestag an (Kathe, 2025; tagesschau.de, 2024). Diese empirisch begriindeten Vermutungen
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lassen sich mit Hilfe der Ergebnisse der praktischen Arbeit datenbasiert einordnen. Eine
eindeutige Zunahme von Aggressivitat und Negativitdat konnte fiir das Plenum nicht festgestellt
werden. Die Ergebnisse der Sentiment-Analyse deuten vielmehr auf eine leichte Abnahme bis
2021 hin.

Die deutliche Zunahme, die in den Werten zur Erkennung von Hassrede nach der Bundes-
tagswahl 2017 auftritt, stiitzt hingegen die Einschatzungen von Bas und Kléckner. Da beide
Interviews zeitlich nach dem Untersuchungszeitraum liegen, konnte eine Erweiterung bis in
die aktuelle Wahlperiode in weiterfithrenden Forschungen zu einer praziseren Bewertung
fithren. Zusétzliche Ansatzpunkte die Forschung an Parlamentsdaten auszubauen sind im
Folgenden Abschnitt beschrieben.

7.2 Ausblick

Aus der durchgefiithrten praktischen Arbeit konnten verschiedene weiterfithrende Anséatze
abgeleitet werden. Diese unterteilen sich in zwei Themenschwerpunkte. Zum einen in Mog-
lichkeiten, zur Verbesserung des entwickelten Fine-Tuning Modells, und zum anderen in
weiterfiihrende Forschungsrichtungen auf Grundlage der Parlamentsdaten.

Einen Verbesserungsansatz bildet der Datensatz, der fiir das Training des deutschsprachigen
ELECTRA Modells genutzt wird. Der Datensatz konnte mit positiven Beispielen angereichert
werden. Dadurch wird es ermoglicht, mit dem Fine-Tuning Modell auch die positive Klasse
reprasentieren zu konnen. Darauf aufbauend lasst sich untersuchen, ob Entwicklungen zu
steigender Positivitat erkennbar sind.

Die Analyse von Parlamentsdaten bietet eine Vielzahl an Moglichkeiten fiir weiterfiihrende
Forschungsprojekte. Ein Ansatz konnte darin bestehen, die Zwischenrufe und Unterbrechungen
in den Kontext des dafiir verantwortlichen Redebeitrags zu setzen. Ziel wéare es dabei, die
Intention und Stimmung beispielsweise einer Beifallsbekundung oder eines Lachens besser
einschatzen zu konnen.

Zudem bietet die Visualisierung einen weiteren Ansatzpunkt, die Analyse politischer Parla-
mentsdaten zu bereichern. In der vorliegenden Arbeit werden die Jahres- und Quartalsebene
betrachtet und einfache Methoden der Zeitreihenzerlegung eingesetzt. Fiir die Analyse kénn-
ten hierbei neuere Visualisierungstechniken und Methodenansatze aus dem Bereich der
Zeitreihenzerlegung und Erkennung von Anomalien eingesetzt werden.

Weiterhin kénnte die Erkennung von Hassrede auf parlamentarischen Debatten mit metho-
dischen Ansétzen ausgebaut werden. Beispielsweise konnte ein Fine-Tuning Modell analog
zum beschriebenen Ansatz in der Sentiment-Analyse trainiert werden. Zugleich kénnte fiir
eine Analyse populisitscher Rhetorik das Modell von (Erhard et al., 2024) auf die Daten
angewendet werden.

Ein Punkt von Interesse in weiterfithrenden Untersuchungen stellt die Differenzierung der
Reden in die jeweiligen Parteien dar. Dadurch konnte die Analyse insbesondere der ersten
Fragestellung (a): ’Sind die Debatten in den deutschen Gremien aggressiver und negativer
geworden?’ auf einer feingranularen Ebene durchgefiihrt werden und wiirde das Stimmungsbild
differenzierter darstellen.
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7 Schluss

In Bezug auf die sozialwissenschaftliche Fragestellung (d): 'Lasst sich ein negativer Bias ge-
gentber den Regionen des ehemaligen Ostens Deutschlands feststellen?’ sollten weiterfithrende
Projekte den Fokus auf die Aspektebene in der Sentiment-Analyse legen. Ein vertiefender
Ansatz zu Fragestellung (b): 'Lassen sich Wendepunkte in der Grundstimmung identifizieren
und fallen diese mit markanten Ereignissen zusammen?’ besteht in der genaueren Unter-
suchung der Redebeitrige an den identifizierten auffalligen Punkten. Hierfiir kénnten die
gespeicherten Daten der Ausreifler sowie das Filtern der Daten auf die identifizierten An- und
Abstiegsphasen die Grundlage bilden. Auf diese Daten kénnten beispielsweise Methoden aus
dem Bereich des Topic Modelings angewendet werden.
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