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1 Einleitung

Die sozialen Medien wie Twitter, Facebook und auch die Kommentarspalten der
Online-Prisenzen von Zeitungen und Radiosendern werden zunehmend von Men-
schen dominiert, die diffamieren, beleidigen und bedrohen. Automatisch generierte
Nachrichten werden verwendet, um den Eindruck zu erwecken, dass diese extremen
Meinungen in der Bevolkerung weit verbreitet sind, aber auch, um politische Gegner
mundtot zu machen. Infolgedessen gelingt es vielen Betreibern von Social-Media-
Webseiten nicht mehr, Nutzerbeitrage manuell zu moderieren, und das bedeutet fiir
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die Moderator*innen eine enorme psychische Belastung. Daher besteht ein dringen-
der Bedarf an Methoden zur automatischen Identifizierung verdichtiger Beitrige.
Erst in den letzten Jahren hat man damit begonnen, Methoden zur automatischen
Klassifikation von Hatespeech auch auf deutschsprachige Texte anzuwenden. In
diesem Beitrag stellen wir verschiedene Methoden zur Erkennung deutschsprachi-
ger agressiver Textbeitrdge vor. Grundlage unserer Darstellungen sind die Shared
Tasks, die in den letzten Jahren zu diesem Thema stattgefunden haben.

Dabei gehen wir zunichst auf die Besonderheiten der deutschen Sprache ein, die
es erforderlich machen, die Methoden der Forschungsliteratur fiir die Analyse von
Hatespeech, die sich zunéchst auf die englische Sprache bezogen haben, zu erweitern
und zu verfeinern. Danach beschreiben wir eine Methode der Forschung zur Verar-
beitung von Sprache, mit der Datensétze erzeugt und Forschungsansitze verglichen
werden, die Shared Task. Anschlielend werfen wir einen Blick auf die verfiigbaren
deutschsprachigen Datensitze, die zumeist im Kontext der Shared Tasks entstanden
sind. Die Methoden zur automatischen Erkennung, die durch die Forschungsgrup-
pen entwickelt wurden, werden danach kurz erklért.

2 Deutschsprachige Hatespeech: Besonderheiten der
Analyse

Die automatische Verarbeitung deutscher Sprache bringt einige Besonderheiten und
Schwierigkeiten mit sich. Die am besten untersuchte Sprache im Natural Language
Processing (NLP) ist die englische Sprache (Ortmann et al.,2019). Das ist vor allem
darin begriindet, dass Englisch die international am meisten verwendete Sprache ist,
die nahezu tiberall — vor allem im wissenschaftlichen Kontext — verstanden wird und
daher auch weltweit Bestandteil von Untersuchungen ist. Durch die grofle Verbrei-
tung gibt es fiir viele NLP-Aufgaben grofle englische Datensitze. Deshalb ist es
notwendig, bei der Abweichung von der englischen Sprache mit einem hoheren
Aufwand geeignete Datensitze in der entsprechenden Sprache zu finden. Eine wei-
tere Folge der Verbreitung englischer Sprache ist, dass sehr viele Tools und Code-
Bibliotheken auf die englische Sprache ausgerichtet sind und nicht immer direkt fiir
die deutsche Sprache iibernommen werden konnen. Ortmann et al. (2019) haben
deshalb mehrere Tools fiir die Verarbeitung deutscher Sprache zusammengetragen
und einheitlich auf Datensitzen verschiedener Domains evaluiert. Es wurden Tools
fiir Satzsegmentierung, Tokenisierung, Part-of-Speech (POS) Tagging, morpholo-
gische Analyse, Lemmatisierung und Dependency Parsing getestet.
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Neben Schwierigkeiten, die auf die geringere Ausbreitung der deutschen Spra-
che zuriickzufiihren sind, unterscheiden sich die grundlegenden Strukturen der deut-
schen von der englischen Sprache in einigen Punkten. Das fiihrt dazu, dass andere
Verarbeitungsschritte notwendig sind. Ein umfassender Vergleich der beiden Spra-
chen ist beispielsweise in Hawkins (2015) zu finden. Hier sollen jedoch nur einige
Besonderheiten herausgegriffen werden, die fiir das NLP zum Zweck der Erkennung
von Hatespeech relevant sind.

Beispielsweise ist es im Englischen meist ausreichend, ein Stemming durch-
zufiihren, wohingegen im Deutschen Lemmatisierung aufgrund einer komplexeren
Morphologie der Worter besser geeignet ist.

Ein weiterer bedeutender Unterschied ist die Kompositabildung im Deutschen.
Dadurch konnen lange Worter entstehen, die jedoch nur sehr selten vorkommen,
weil Substantive nahezu beliebig kombiniert werden konnen. Das bereitet Schwie-
rigkeiten, da selten vorkommene Worter nur schwer maschinell interpretierbar sind.
Im Englischen werden dagegen die Worter in der Regel getrennt geschrieben, z. B.
bei , Kettenreaktion* und ,,chain reaction®.

Einen Vorteil hat man im Englischen auch bei der Named-Entity Recognition,
die oft als Schritt zum besseren Textverstindnis genutzt wird. Im Gegensatz zum
Englischen, wo nur Namen grof3 geschrieben werden, werden im Deutschen alle
Substantive und Namen grof3 geschrieben werden. Die Named-Entity Recognition
kann daher nicht auf die GroBschreibung fokussieren wie im Englischen und muss
andere Methoden einsetzen.

Fiir die Detektion von Hatespeech ist die Erkennung von Negationen ein wichti-
ger Bestandteil. Die Wortstellung in der englischen Sprache ist viel weniger variabel
als in der deutschen Sprache. Dort fillt auf, dass die Negation eines Wortes nicht im
nahen Umfeld stehen muss, sondern beispielsweise sogar durch Kommata getrennt
von diesem stehen kann. Probleme treten insbesondere haufig mit dem Vorkommen
von ,,dass* auf, beispielsweise in dem Satz ,,Ich denke nicht, dass mir das Spal3
macht.” (Siegel & Alexa, 2020).

Zusammenfassend kann man sagen, dass die automatische Verarbeitung deut-
scher Sprache einige Schwierigkeiten im Vergleich zum Englischen mit sich bringt.
Diese sind zum einen darauf zuriickzufiihren, dass Englisch weiter verbreitet ist
und zum anderen, dass die deutsche Sprache einige sprachliche Besonderheiten
aufweist, die dadurch weniger gut erforscht sind als die Besonderheiten der engli-
schen Sprache.
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3 Shared Task - eine Methode zur Datenerhebung und
zum Vergleich von Klassifikationsansatzen

Im Bereich der Sprachverarbeitung sind sogenannte ,,Shared Tasks“ ein hdufig
erfolgreich eingesetztes Mittel, um vor allem zu neuen Fragestellungen und zu
noch nicht untersuchten Sprachen Daten und Ressourcen aufzubauen und Metho-
den auszuprobieren. Hier sind vor allem die Shared Tasks der ,,SemEval“-Reihe
zu nennen, die seit 1998 Wettbewerbe durchfiihren, die sich mit der Semantik von
Sprache beschiftigen. Wihrend sich die ersten Shared Tasks der SemEval-Reihe vor
allem mit lexikalischer Semantik beschiftigten, sind in den letzten Jahren Themen
wie Sentiment-Analyse, Question-Answering, Wissensextraktion und das Erken-
nen von Argumentstrukturen vorherrschend. Seit 2019 wird auch die automatische
Klassifikation von offensiver Sprache in Shared Tasks der SemEval-Reihe unter-
sucht.!

Bei einer Shared Task werden Sprachdaten zunichst gesammelt, dann anno-
tiert, und anschlieBend wird der groflere Teil der annotierten Daten (meist ca. 80 %)
als Trainingsdaten 6ffentlich verfiigbar gemacht. Internationale Forschungsgruppen
entwickeln anhand dieser Trainingsdaten Systeme zur automatischen Klassifikation
entlang der Annotationen. Die zuriickbehaltenen Daten werden ohne Annotation als
Testdaten diesen Forschungsgruppen gegeben. Die Forschungsgruppen wenden die
entstandenen Systeme und Modelle auf diese Testdaten an und geben den Organisa-
toren der Shared Task ihre Ergebnisse (manchmal auch ihre Systeme und Modelle)
zur Auswertung. Die Auswertung vergleicht die automatischen Klassifikationen
mit den Annotationen und erstellt eine Rangliste der Systeme. Wichtig dabei ist,
dass die beteiligten Forschungsgruppen ihre Methoden beschreiben und dann in
einem Workshop miteinander vergleichen, so zu innovativen Kombinationen und
erweiterten Sprachressourcen kommen und das Forschungsfeld damit vorantreiben.

Die Klassifikation von offensiver/aggressiver Sprache ist seit dem Jahr 2018
Gegenstand von Shared Tasks. In dem Jahr gab es Shared Tasks zu italienischer
Hassrede in Twitter und Facebook (Bosco et al.,2018), zu italienischer und engli-
scher Misogynie (Fersini et al.,2018), zur Erkennung von Aggression in Englisch
und Hindi (Kumar et al.,2018) und auch schon zur automatischen Erkennung offen-
siver deutscher Sprache (Wiegand et al., 2018b). Im Jahr 2019 fand eine Neuauflage
der GermEval mit erweiterten Daten statt (Struss et al.,2019).2 AuBerdem fan-

1 (siehe https://semeval.github.io/SemEval2021/tasks.html, https:/alt.qcri.org/semeval2020/
index.php?id=tasks, https://alt.qcri.org/semeval2019/index.php?id=tasks).

2Im Jahr 2021 wird die GermEval-Reihe mit neuen Daten fortgefiihrt: https:/
germeval2021toxic.github.io/SharedTask/.
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Tab. 1 Shared Tasks und Klassifikationsaufgaben

Jahr Shared task Subtasks Sprachen
2018 HaSpeeDe A - binir auf Facebook-Daten Italienisch
B — binir auf Twitter-Daten
C — mit beiden Daten-Arten (Cross)
2018 EVALITA A — Misogyny Identification (bindr) Italienisch, Englisch
B - Misogynistic Behaviour and Target
Classification
2018 TRAC A — Overtly aggressive, covertly aggres-| Hindi, Englisch
sive, non-aggressive
2018 GermEval A — Offense or other (binér) Deutsch
B — Profanity, Insult, Abuse
2019 GermEval A - Offense or other (binir) Deutsch
B — Profanity, Insult, Abuse
C — explicit, implicit
2019 OffensEval A - Binire Klassifikation Englisch
B — Offense types (Hassrede — Profanity)
C - Offense target identification (Indivi-
dual — Group — Other)
2019 SemEval A - binire Klassifikation Spanisch, Englisch
B — Ziel als individuell oder generisch
2019 HASOC A — bindr Deutsch, Hindi, Englisch
B — Hate Speech, Offensive, Profane
C — Targeted, Untargeted
2020 TRAC A - Overtly, Covertly or Non-Aggressive | Bengalisch, Hindi, Englisch
B — gendered or non-gendered
2020 OffensEval A - Binire Klassifikation Arabisch, Dinisch, Englisch, Griechisch,
B — Offense types (Hassrede — Profanity) | Tiirkisch
C - Offense target identification (Indivi-
dual — Group — Other)
2020 HaSpeeDe A — binir (Hate or Not) Italienisch
B — Stereotype Detection
C — Nominal Utterance Detection
2020 HASOC A — binir (Hate or Not) Tamil, Malayalam, Hindi, Englisch,
B — Hate, Profane and Offensive Deutsch
2021 GermEval A - Binire Klassifikation Deutsch
B - Engaging Comment Classification
(bindr, besonders gute und engagierte
Kommentare)
C - Fact-Claiming Comment Classifica-
tion (binir)
2021 HASOC A - Englisch und Hindi Englisch, Hindi, Dravidian, Arabisch,

B — Dravidian Languages
C — Arabic Misogyny Identification
D - Urdu

Urdu
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den 2019 Shared Tasks zur Klassifikation englischer offensiver Sprache (Zampieri
et al.,2019b), zur mehrsprachigen englisch-spanischen Erkennung von Hassrede
gegen Immigranten und Frauen (Basile et al., 2019) und zur Klassifikation von Hate-
speech und offensivem Inhalt in Indo-Européischen Sprachen (Mandl et al.,2019)
statt. Im Jahr 2020 wurden die Shared Tasks der Reihen TRAC (Kumar et al., 2020)
mit zusétzlichen Daten in bengalischer Sprache, OffensEval (Zampieri et al.,2020)
mit zusétzlichen Daten in Arabisch, Dinisch, Englisch, Griechisch und Tiirkisch,
HaSpeeDe (Sanguinetti et al.,2020) mit zusitzlichen Daten einer neuen Domine
und HASOC (Mandl et al., 2020) mit zusitzlichen Daten in Tamilisch, Malayalam,
Hindi, Englisch und Deutsch fortgefiihrt. HASOC wurde auch 2021 mit neuen Spra-
chen (Englisch, Hindi, Dravidian, Arabisch, Urdu) durchgefiihrt, ebenso GermEval
mit neuen Daten.’

Alle Shared Tasks haben als grundlegende Aufgabe die binidre Klassifikation
der Texte als offensiv/aggressiv oder nicht. In den meisten Fillen kommen aber
weitere Klassifikationen hinzu. Bei der GermEval 2018 war das eine feinere Klas-
sifikation der offensiven Texte als Abuse, Insult oder Profanity (Ruppenhofer et
al.,2018). EVALITA 2018 hatte in der Klassifikationsaufgabe fiir die feinere Klas-
sifikation sogar fiinf Klassen von Misogynie (Fersini et al., 2018). OffensEval 2019
unterschied in zwei Subtasks die Arten offensiver Sprache in Hassrede und Pro-
fanity sowie die Ziele von Hassrede in Individuum — Gruppe — Andere (Zampieri
et al.,2019b). Andere Klassifikationsaufgaben betreffen den Ursprung der Daten
(Bosco et al.,2018) oder auch die Unterteilung der offensiven Texte in explizite
oder implizite Aussagen (Struf} et al.,2019) (siehe Tab. 1). Die Gestaltung der Auf-
gaben bestimmt natiirlich auch die Annotation der Daten.

Diese Aktivititen fiihrten dazu, dass grofle annotierte Datensitze fiir verschie-
dene Sprachen verfiigbar sind, darunter auch Datensitze fiir die deutsche Sprache.

4 Daten fiir die Klassifikationsaufgabe

Eine wesentliche Grundlage fiir die Entwicklung von Methoden zur automatischen
Klassifikation sind Datensitze mit annotierten Daten. Diese miissen in ausreichen-
der Zahl vorhanden und qualitativ hochwertig sein. In diesem Abschnitt beschéftigen
wir uns daher mit den deutschsprachigen Datensitzen.

3 http://fire.irsi.res.in/fire/2021/hasoc, https:/germeval2021toxic.github.io/Shared Task/.
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4.1 Art der Datensammlung

Die weitaus hdufigste Quelle fiir Hatespeech-Datensitze ist Twitter. Dies ist vor
allem auf die gut zugingliche API von Twitter zuriickzufiihren. GermEval 2018
und 2019 nutzten Twitter-Daten, GermEval 2021 dagegen die Facebook-Seite einer
politischen Talkshow. Facebook ist ein weiteres Netzwerk, das zur Datensammlung
genutzt wird. Die Shared Task TRAC 2020 nutzte YouTube-Kommentare.

Wenn man einfach alle deutschsprachigen Tweets (oder auch Facebook Posts)
in einem bestimmten Zeitraum sammeln wiirde, wire das Datenset, das dabei her-
auskommt, duBerst schlecht balanciert: Es wiren viel zu wenige Beispiele fiir Hate-
speech darin enthalten. Wenn man auf so einem Datenset ein Modell maschinell
lernen wiirde, dann wiirde dieses Modell am besten funktionieren, wenn es immer
,,INo Hate* klassifizieren wiirde. Die Fehlerrate wire sehr gering, aber das gelernte
Modell wire nicht nutzbar, um Hatespeech zu klassifizieren. Das Problem wird
ausfiihrlich in Wiegand et al. (2019) beschrieben. Um die Daten zu verdichten,
haben die Organisator*innen der Shared Tasks verschiedene Methoden entwickelt.
Diese Methoden fiihren jedoch hiufig zu Daten, die ein verzerrtes Bild liefern (auf
Englisch ,,Biased Data™). Wenn man einfach nach Hass-Schliisselwortern suchen
wiirde, dann macht man es der automatischen Klassifikation extrem leicht, die eben-
falls wieder nach diesen Schliisselwortern suchen muss. Ein solches Modell ist aber
nicht auf neue Daten und weitere Schliisselworter libertragbar. Eine andere Mog-
lichkeit ist, nach Themen zu suchen, zu denen héufig Hasskommentare gepostet
werden. Das Problem dabei ist, dass sich diese Themen im Laufe der Zeit verin-
dern. War es in den Jahren 2018 und 2019 vor allem das Thema ,,Fliichtlinge®, so
hat sich das mit dem Auftkommen der Corona-Pandemie verlagert. Bei der Germ-
Eval 2018 und 2019 war es z.B. so, dass Tweets, die sich auf die Kanzlerin Merkel
bezogen, vor allem Hassrede waren, sodass die Klassifikatoren falsche Schliisse
gezogen hitten. Daher wurden gezielt Tweets der CDU hinzugenommen, die Frau
Merkel in einen positiven Kontext stellen. Vorsicht ist auch geboten, um zu verhin-
dern, dass vor allem Hasskommentare von wenigen Autoren verwendet werden, wie
Wiegand et al. (2019) beschreiben. In dem Fall konnte es passieren, dass sich die
Klassifikatoren an der Sprache des Autors orientieren und die entstandenen Modelle
wiederum auf neue Daten nicht anwendbar sind. Bei der GermEval 2018 und 2019
wurden zunichst mit Schliisselwortern, die auf Hass hindeuten, eine grof3e Menge
von Accounts identifiziert, von denen hiufig in offensiver Sprache gepostet wurde.
Aus diesen Accounts wurde ein Teil der Timeline extrahiert, anschlieBend wurden
weitere Posts hinzugezogen, um ,,Biased Data* zu vermeiden. Es wurde streng dar-
auf geachtet, dass Trainings- und Testdaten aus verschiedenen Accounts stammten
(StruB et al.,2019). Dennoch sind die so entstandenen Daten vor allem aus dem
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Themengebiet ,,Fliichtlinge, das zur Zeit der Datensammlung vorherrschend war.
HASOC 2020 (Mandl et al.,2020) versuchte einen neuen Weg der Datensamm-
lung: Aus dem kompletten Archiv von Twitter fiir Mai 2019 wurden Daten der
beteiligten Sprachen herausgezogen. Auf den Daten der HASOC 2019 und Ger-
mEval 2018 wurde ein SVM-Modell trainiert, das einen F1-Score von etwa 0,5
hat. Alle Tweets, die damit als Hassrede klassifiziert wurden, wurden ins Datenset
aufgenommen, zusitzlich 5% der Daten, die nicht als Hassrede klassifiziert wur-
den. Diese Art der Datensammlung fiihrte zu realistischeren Daten und machte die
Aufgabe der automatischen Klassifikation extrem schwierig, sodass die Ergebnisse
deutlich schlechter waren als die auf anderen Datensets.

4.2 Annotation der Daten

Die Annotation der Daten ist extrem zeitaufwindig und muss sehr sorgféltig gemacht
werden, damit die Daten tiberhaupt fiir das automatische Training nutzbar sind. Es
muss entschieden werden, welche Personen die Annotationen durchfiihren, nach
welchen Standards annotiert wird und wie viele Personen jeweils einen Tweet bzw.
Post annotieren.

Grundsitzlich gibt es drei Moglichkeiten, wer die Daten annotiert (Poletto
et al.,2020). Im besten Fall werden die Daten von ausgewidhlten Fachexperten
annotiert. Das ist aufgrund des hohen Aufwands jedoch nicht immer moglich,
weshalb Amateure zur Annotation herangezogen werden. Das konnen wiederum
ausgewihlte Personen sein (z.B. Studierende), deren fachliche Herkunft bekannt
ist. Die dritte Moglichkeit ist die Nutzung von Crowdsourcing Plattformen, wo die
konkreten Annotator*innen im Vorfeld nicht bekannt sind. Letztere Methode ist
aber niitzlich, wenn Daten vor allem von vielen Personen annotiert werden sollen,
um ein breites Bild der Gesellschaft zu erhalten.

Die GermEval 2018 (Wiegand et al.,2018b) hat zunidchst Annotationsrichtlinien
dafiir aufgestellt, ebenso wie andere Shared Tasks es getan haben, z. B. in Zampieri
et al. (2019a). Die Annotationen wurden zunichst von den drei Organisator*innen
der Shared Task durchgefiihrt, nachdem sie sich nach vielen Tests sicher waren, dass
sie eine gute Annotationsiibereinstimmung erreicht hatten. Dann wurde aber jeder
Tweet nur von einer Person annotiert. Andere Shared Tasks gingen einen anderen
Weg und lieBen die Daten von Personen annotieren, die dafiir beauftragt wurden,
z.B. Studierende, wie HASOC 2020. In dem Fall wurden aber alle Tweets/Posts
von mehreren Personen annotiert und die Ergebnisse verglichen.
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4.3 Datenqualitat

Fiir das Training von Hatespeech-Klassifikatoren werden gro3e Mengen annotierter
Trainingsdaten benotigt. Die Beschaffung und Annotation dieser Daten ist in der
Regel von hohem manuellem Aufwand, doch dieser ist am Ende fiir eine ausrei-
chende Datenqualitit und Datenquantitét von zentraler Bedeutung.

Die Datenqualitit (Abb. 1) kann unter drei Aspekten betrachtet werden: Inter-
pretierbarkeit (Interpretability), Relevanz (Relevancy), Genauigkeit (Accuracy)
(Kiefer,2016). Die Interpretierbarkeit beschreibt die Erwartung des Konsumen-
ten (Maschine/Algorithmus oder Mensch) an die Daten. Es miissen verschiedene
Anspriiche erfiillt sein, damit die Daten tiberhaupt verarbeitet werden konnen. In der
Detektion von Hatespeech ist beispielsweise zu iiberlegen, wie mit Texten in Bil-
dern umgegangen wird, da NLP-Algorithmen nur Text verarbeiten konnen. Ein Bild
wire demzufolge nicht interpretierbar. Die Relevanz gibt an, wie geeignet die Daten
zum Losen des konkreten Problems oder der Fragestellung sind. In der Detektion
von Hatespeech ist unter diesem Punkt die Auswahl der Daten anzusiedeln, d. h. es
sollte ein gewisser Teil Hatespeech, aber nicht nur Hatespeech enthalten sein und
es muss beachtet werden, dass der Datensatz keinen Bias enthélt. Der dritte Punkt,
die Genauigkeit, gibt schlieBlich an, inwieweit die Daten die Realitit widerspie-
geln. Da in der Regel nicht alle existierenden Daten genutzt werden kdnnen, weil es
schlicht deutlich zu viele und nicht alle Daten (6ffentlich) verfiigbar sind, sollte der
ausgewihlte Datensatz trotzdem probieren, die realen Daten adéquat abzubilden.

Konsument
(Maschine, Mensch...)

’ Interpretierbarkeit ‘

= S=—=x
f Daten )

Datenqua_litét

’ Relevanz ‘ ’ Genauigkeit ‘
Lésung des konrekten Reprasentativitat der
Problems Daten

Abb. 1 Aspekte der Beurteilung von Datenqualitit
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Die bisher genannten Merkmale dienen der Einschitzung der Qualitiit der Daten
selbst. Dariiber hinaus spielt auch die Qualitit der Annotation der Daten zur Nut-
zung fiir tiberwachte Lernverfahren eine wichtige Rolle. Ziel ist immer eine ein-
heitliche und konsistente Annotation. Dafiir sind detaillierte Annotationsrichtlinien
notwendig, die eine klare Trennung der zu annotierenden Klassen (z. B. Hatespeech
—Ja/Nein) vorgeben. Die Meinung und Erfahrung des Einzelnen sollten aus techni-
scher Sicht keine Rolle spielen, da sonst auch das System keine klare Grenze lernen
kann. In der Realitit ist das im Bereich Hatespeech-Detektion ein groes Problem,
da Hatespeech kaum genau definiert werden kann. Sehr hédufig gibt es Grenzfille,
die auch durch umfassende Diskussion nicht eindeutig geklirt werden konnen. Ross
et al. (2017) haben in ihrem Versuch zur bindren Annotation von Hatespeech sogar
gezeigt, dass das Inter-Annotator-Agreement hoher sein kann, wenn keine Defini-
tion von Hatespeech vorgegeben wird.

Wie bereits angesprochen, wird in der Praxis hédufig das Inter-Annotator-
Agreement als Mal} fiir die Giite der Annotationen herangezogen: Je grofler die
Ubereinstimmung ist, desto besser die Annotationen. Als konkrete Werte dienen
dabei meist Cohens Kappa oder Fleiss Kappa, bei denen die Ubereinstimmung der
Annotationen von zwei oder mehreren Annotator*innen gemessen werden (Struf} et
al.,2019; Bretschneider & Peters, 2017; Ross et al.,2017). Problematisch ist jedoch,
dass die Werte nur bedingt vergleichbar sind, weil sie auf unterschiedliche Weisen
erhoben wurden. In Struf} et al. (2019) und Mandl et al. (2019) wurde beispielsweise
jeweils nur eine geringe Menge Kommentare von mehreren Personen annotiert, um
den Kappa-Wert zu bestimmen, und der Rest der Kommentare wurde jeweils nur
noch von einer Person annotiert. Im Gegensatz dazu wurde in Bretschneider und
Peters (2017) und Ross et al. (2017) der ganze Datensatz von mehreren Personen
annotiert. Auch die Anzahl der Annotator*innen, iiber die das Inter-Annotator-
Agreement berechnet wird, variiert.

Aufgrund der Probleme bei der Annotation von Daten haben Hanke et al. (2020)
das Inter-Rater-Agreement-Learning vorgeschlagen, womit insbesondere die Ver-
lasslichkeit von Annotator*innen bestimmt werden kann. Zur Beurteilung flieBen
zum einen Eigenschaften der Annotatoren ein, wie Vorerfahrung, Expertise im ent-
sprechenden Gebiet und ggf. themenspezifische Merkmale. Zum anderen werden
die Dauer der Annotation pro Text und die Konsistenz gemessen. Zur Messung der
Konsistenz bekommt jede Person einige Texte doppelt zur Annotation, was einen
Vergleich moglich macht. Werden gleiche Daten von einer Person oft (im Idealfall
immer) gleich annotiert, deutet das auf eine hohe Konsistenz hin. Der Nutzen der
Analyse besteht darin, dass die Annotationen der verschiedenen Annotator*innen
anschliefend gewichtet werden konnen und somit ein verlisslicherer Gold-Standard
erstellt werden kann.
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4.4 Datenquantitat

Der Einfluss der Datenquantitit — der Menge der vorhandenen Trainingsdaten — auf
das Klassifikationsergebnis ist schwer einschitzbar. Es ist bekannt, dass klassische
Machine-Learning-Modelle wie SVM und Naive Bayes in der Regel weniger Trai-
ningsdaten benétigen als hochkomplexe Deep-Learning-Modelle wie Transformer
oder Deep Neural Networks (Zampieri et al., 2019b; Kumar et al., 2020). Allerdings
erreichen letztere bei ausreichender Menge vorhandener Trainingsdaten meist ein
besseres Klassifikationsergebnis. Es stellt sich daher die Frage, ab welcher Daten-
menge es sinnvoll ist, Deep-Learning-Modelle zu nutzen und bis zu welcher Menge
vorhandener Daten klassische Modelle besser funktionieren. Zum aktuellen Zeit-
punkt ist uns keine Untersuchung bekannt, die das Problem umfassend untersucht.
In engem Zusammenhang mit dem Problem steht die Abschétzung der notigen
Trainingsdatenmenge (Sample Size Determination) (Figueroa et al.,2012), jedoch
ist uns auch dabei noch kein Vergleich zwischen Deep-Learning und klassischen
Modellen bekannt. Eine Analyse fiir SVM und Naive Bayes haben beispielsweise
Riekert et al. (2021) vorgenommen. Doch obwohl einige Analysen in dieser Rich-
tung existieren, sind Vergleiche zwischen diesen kaum moglich, weil sich die Ergeb-
nisse je nach Domain, den konkreten Modellen, Daten und verwendeten Features
unterscheiden.

Auch in dieser Hinsicht konnen Shared Tasks eine hilfreiche Moglichkeit sein,
einen Eindruck zu bekommen, inwieweit die Menge der Trainingsdaten die Ergeb-
nisse beeinflusst. Insbesondere die Ergebnisse der GermEval 2018 (Wiegand et
al.,2018b) und der GermEval 2019 (Struf} et al.,2019) konnen gut verglichen wer-
den, weil 2019 der Trainingsdatensatz von 2018 um 7526 Kommentare (3994 neue
Kommentare plus 3532 Testdaten von 2018) erweitert wurde. Die Ergebnisse haben
gezeigt, dass sich trotz der mehr als doppelt so groBen Trainingsdatenmenge der
beste F1-Score nur um 0,0018 und damit unwesentlich verbessert hat (von 0,7677
auf 0,7695). Eine geringe Verbesserung (+0,0380) hat sich im Median der F1-Scores
abgezeichnet, was vermutlich daran lag, dass 2019 schon bekannt war, welche
Modelle 2018 gut funktioniert haben. Neben klassischen Modellen, die 2018 domi-
nierten, wurden 2019 auch Transfomer-Modelle eingereicht. Jedoch konnten auch
damit keine deutlichen Verbesserungen erzielt werden.

4.5 Deutschsprachige Datensétze

Eine Ubersicht iiber verfiigbare deutschsprachige Datensitze gibt Tab. 2. Der grofBite
Datensatz ist der der GermEval Shared Task 2019 (Struff et al.,2019). Dieser
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beinhaltet manuell annotierte Twitter-Kommentare. Fiir die Shared Task wurde
der Datensatz der GermEval Shared Task 2018 erweitert. Insgesamt beinhaltet
der Datensatz damit 15,567 Kommentare, die einerseits bindr mit den Klassen
OFFENSE oder OTHER und andererseits nach einer feineren Klassifikation mit
ABUSE, INSULT und PROFANITY fiir die Klasse OFFENSE annotiert sind. Dar-
tiber hinaus gab es bei der GermEval 2019 eine Subtask zur Klassifikation der
offensiven Tweets in explizit oder implizit. Dafiir wurden Trainings- und Testda-
ten mit einem Gesamtumfang von 2888 annotierten Kommentaren zur Verfiigung
gestellt.

Beim GermEval Shared Task 2021 stand wie schon in vorherigen Jahren die Ana-
lyse von Kommentaren in sozialen Netzwerken im Vordergrund. Dafiir wurde ein
4188 Kommentare umfassender Datensatz mit Kommentaren vom Facebookauftritt
einer deutschen Talkshow von den Organisatoren bereitgestellt (Risch et al.,2021).
Die Daten stammen aus dem Jahr 2019. Entsprechend der drei Subtasks wurde
die Toxizitdt der Kommentare annotiert, ob ein Kommentar positiv zur Diskussion
beitrigt (Engaging Comment Classification) und ob Kommentare Tatsachenbehaup-
tungen enthalten (Fact-Claiming Comment Classification). Alle drei Annotationen
sind binar.

Ein weiterer rund 5600 Facebook- und Twitterkommentare enthaltender Daten-
satz wurde von Bretschneider und Peters (2017) mit dem Ziel der Detektion von
Hass gegen Auslidnder erstellt. Dabei wurden Kommentare von drei auslénderfeind-
lichen Gruppen auf Facebook analysiert. Annotiert wurden jeweils, ob ein Kommen-
tar Hatespeech enthilt und wenn ja, wie ausgeprigt die Hatespeech ist (moderate
oder clearly). Durch letztere Einschédtzung konnen Grenzfille von eindeutiger Hate-
speech unterschieden werden. Dariiber hinaus wurde das jeweilige Ziel der Hate-
speech einer von sechs Gruppen (Targets) zugeordnet, sofern der Kommentar ein
Target identifiziert. Die annotierten Gruppen sind u. a. Auslidnder, Politiker, Medien
und die Facebook-Community.

2019 wurde fiir die HASOC Shared Task ein Datensatz mit 4669 deutschspra-
chigen Kommentaren erstellt und annotiert (Mandl et al.,2019). Dabei gab es wie
bei der GermEval Shared Task eine bindre Grobklassifizierung in Offensive und
Non-Offensive und eine Feinklassifizierung in Hate, Offensive oder Profane. Mit
der Feinklassifizierung wurden nur Kommentare klassifiziert, die in der Grobklassi-
fizierung der Klasse Offensive zugeordnet wurden. Neben deutschen Kommentaren
wurden fiir diese Shared Task auch annotierte Datensitze in Englisch und Hindi
zur Verfiigung gestellt, wodurch ein Vergleich zwischen verschiedenen Sprachen
ermoglicht werden sollte.

Von Ross et al. (2017) wurde ein kleiner 470 Twitter-Kommentare umfassender
Datensatz erstellt. Hierbei stand nicht das Training von Hatespeech-Klassifikatoren
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im Vordergrund, sondern die Messung der Verlédsslichkeit von Hatespeech-
Annotationen unter Vorgabe unterschiedlicher Annotationsrichtlinien. Fiir die
Erstellung des Goldstandards wurde jeder Kommentar von zwei Personen anno-
tiert. Dabei wurde zunichst binir klassifiziert (Hatespeech oder nicht Hatespeech)
und anschlieBend wurde die Stirke der Hatespeech auf einer Skala von 1 bis 6
bewertet.

5 Klassifikationsmethoden und Ergebnisse der
Shared Tasks

In der Analyse natiirlicher Sprache werden Methoden des maschinellen Lernens
eingesetzt. Beim maschinellen Lernen von Klassifikationen geht es darum, aus
Textdaten Modelle abzuleiten, mit denen neue Textdaten klassifiziert werden. Die
Methoden lassen sich grob in iiberwachtes Lernen (Supervised Learning) und
uniiberwachtes Lernen (Unsupervised Learning) unterscheiden. Beim Supervised
Learning stehen Dokumente zum Training zur Verfiigung, die manuell klassifiziert
sind, wie die Datensitze, die wir im Abschn. 4.5 beschrieben haben. Weil fiir das
Supervised Learning grole Mengen annotierter Daten benotigt werden, hat man
nach Methoden gesucht, die mit Daten ohne Annotationen arbeiten. Auf der Basis
von Daten, aber ohne Annotationen arbeitet daher das Unsupervised Learning. In
den letzten Jahren kamen die Transformer als Verfahren dazu. Dabei werden die
Textdaten mithilfe von Word Embeddings in numerische Vektoren iiberfiihrt, wobei
der Wortkontext beriicksichtigt wird. Dieser Schritt fillt unter das Unsupervised
Learning, denn er benétigt keine Annotationen. AnschlieBend kann mit einer klei-
neren Menge annotierter Daten das ,,Finetuning durchgefiihrt werden.

5.1 Supervised Learning

Eine Moglichkeit des Supervised Learnings ist das Lernen auf Merkmalen (Featu-
res). Dazu werden die Aspekte des Texts benannt, die einen Einfluss auf die Ent-
scheidung haben konnten. Das konnen Worter aus vorgegebenen Wortlisten sein, die
im Text vorkommen, aber auch die Verwendung von Emojis, Satzzeichen, syntak-
tische Kategorien, Grof3- und Kleinschreibung, Sentiment und andere. Die Aspekte
werden als numerische Daten kodiert, also z. B. die Anzahl der Hassworter im Text
oder die Anzahl der Ausrufezeichen. Auch Metadaten wie Zeitangaben oder Auto-
renschaft konnen — falls vorhanden — als Features verwendet werden. Die Textdaten
werden automatisch mit diesen Aspekten angereichert, sodass jeder Text als nume-
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Tab. 2 Ubersicht annotierter deutschsprachiger Datensttze

Datensatz Quelle Anzahl Annotationen

Bretschneider und Facebook 5600 Grob: Hatespeech —
Peters (2017) Ja/Nein

Auspriagung:
moderate/clearly
Ross et al. (2017) Twitter 470 Hatespeech —
Ja/Nein

Stiarke: Skala 1-6
GermEval 2018 und | Twitter 15,567 Grob: Offense, Other
2019 Fein: Abuse, Insult,
Profanity

Twitter 2888 Implizit, Explizit
HASOC 2019 Twitter, 4669 Grob: Offensive, Not
Facebook Offensive

Fein: Hate,
Offensive, Profane
GermEval 2021 Facebook 4188 Toxic/Not toxic
Engaging Comments
Fact-Claiming
Comments

risches Datum vorliegt. Es wird dann berechnet, welchen Einfluss welcher Aspekt
auf die Klassifikation hat und damit ein Modell aufgebaut.

Eine andere Moglichkeit sind Wortlisten und andere lexikalische Methoden.
Dazu zéhlen unter anderem Bag-of-words (BOW), N-Grams, Lemmatisierung und
Stemming. Eine Hate-Wortliste enthilt beispielsweise Worter, die auf Hass schlie-
Ben lassen. Diese Wortlisten entstehen auf unterschiedliche Arten, wobei sie hidufig
aus mehreren Projekten kompiliert werden. BOW funktioniert dhnlich, erstellt eine
solche Liste jedoch automatisch aus den Trainingsdaten, indem die Worter in den
verschiedenen Klassen miteinander verglichen werden (Alrehili, 2019). Um heraus-
zufinden, welche Worter in einem Text besondere Bedeutung haben, kann die Term
Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) verwendet werden.

In einigen Fillen werden sogenannte ,,N-Grams* verwendet. Anstelle von Wor-
tern beim BOW treten bei N-Grams Ketten von Wortern oder von Zeichen. N-Grams
auf Wortebene sind Ketten von N (meist zwei oder drei) Wortern, N-Grams auf Zei-
chenebene sind Ketten von N Zeichen (Buchstaben, Satzzeichen, Leerzeichen etc.).
Das maschinelle Lernen lernt dabei die Haufigkeit des Vorkommens der N-Grams
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in den einzelnen Klassen. N-Grams werden laut einer Studie von Alrehili (2019) am
hdufigsten genutzt. Diese konnen direkt als Features verwendet werden, wie zum
Beispiel in Roy et al. (2020) oder Wiegand et al. (2018a).

Mithilfe von Part-of-Speech (POS) Tagging kann bestimmt werden, welcher
syntaktischen Kategorie ein Wort angehort. Kombiniert man beispielsweise POS
Tagging mit N-Grams, so lassen sich Riickschliisse auf Wortart-Kombinationen
schlieB3en.

Zu den klassischen Machine-Learning-Methoden zidhlen unter anderem Support
Vector Machines (SVM), Logistic Regression (LR), Random Forest (RF), Naive
Bayes (NB), Decision Trees (DT), Gradient Boosting (GB) und k-nearest-neighbour
(KNN). Roy et al. (2020) untersuchen verschiedene Methoden bei der Erkennung
von Hatespeech und kommen zum Schluss, dass keine der angewandten Metho-
den konsistent besser als andere ist. Abhéngig von den verwendeten Features (hier
verschiedene N-Grams), erreichten sie mit RF, SVM oder KNN die besten Ergeb-
nisse. Auffillig ist jedoch, dass die F1-Werte bei diesen Experimenten fiir ,,Nicht
Hatespeech™ bei etwa 0,97 lagen, ,,Hatespeech” dagegen bei gerade einmal 0,54 im
besten Fall. Dies bedeutet, dass noch immer etwa die Hilfte aller ,,Hatespeech‘-
Daten falsch klassifiziert wurden. Die Autoren betonen jedoch die Unausgewogen-
heit der Datensitze (iiber 90 % der Daten waren ,,Nicht Hatespeech), sodass nicht
automatisch darauf geschlossen werden kann, dass die Methoden ungeeignet fiir
bessere Klassifikationen von ,,Hatespeech® sind.

Auch Kumar Sharma et al. (2018) erreichen mit SVM, RF, LR und GB Accuracy-
Werte zwischen gerade einmal 0,523 (SVM) und 0,545 (RF). Durch das Trainieren
mit zusitzlichen Features ist es Wiegand et al. (2018a) jedoch gelungen, deutlich
hohere Werte zu erreichen.

5.2 Unsupervised Learning

Neben den iiberwachten Lernmethoden gibt es auch das uniiberwachte Lernen
(Unsupervised Learning). Dabei wird ein Modell auf nicht-annotierten Daten trai-
niert. Die zu lernenden Aspekte sind nicht in den Daten gekennzeichnet und der
Lernalgorithmus versucht, Muster zu erkennen. Der wichtigste Vorteil davon ist,
dass der Annotationsschritt wegfillt und damit potenziell mit weniger Aufwand
groBere Datenmengen verfiigbar sind. Ein weitere Vorteil ist, dass das Modell auch
Unterschiede lernen kann, die nicht in einem Feature fiir jedes Einzelbeispiel extra-
hiert worden sind. Der Nachteil ist jedoch, dass hierdurch die Erklarbarkeit der
Ergebnisse erschwert wird. Im Vergleich zum tiberwachten Lernen werden fiir das
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uniiberwachte Lernen auch grofere Datenmengen bendtigt, um gute Ergebnisse
erzielen zu konnen.

Zur Erkennung von Hatespeech mit Deep-Learning-Modellen werden die Text-
daten in numerische Vektoren iiberfiihrt. Hierzu verwendet man sogenannte ,,Word
Embeddings“. In diesen Vektoren ist fiir jedes Wort kodiert, mit welchen anderen
Wortern es im Kontext (mit welcher Wahrscheinlichkeit) auftreten kann. Es wird
dabei der Kontext rechts wie auch links betrachtet. Dadurch kann man semantische
Zusammenhinge zwischen Wortern in den Trainingsdaten erkennen: Semantisch
dhnliche Worter, die in dhnlichen Kontexten auftreten, und semantisch zusammen-
hiangende Worter, die hdufig gemeinsam auftreten.

Zu den bekanntesten Word Embeddings gehoren word2vec, FastText,* Google
Embeddings’ und GloVe Embeddings.® Es ist jedoch auch moglich, durch die Deep-
Learning-Modelle selbst Word Embeddings zu erstellen, deren Gewichtung in den
einzelnen Trainingsdurchgingen trainiert und angepasst werden.

Die populirsten Deep-Learning-Verfahren im Bereich der Erkennung von Hate-
speech basieren auf Convolutional Neural Networks (CNN), Gated Recurrent
Units (GRU), Long-Short-Term-Memory (LSTM) und Recurrent Neural Networks
(RNN). Bei der GermEval 2018 gab es viele Einreichungen mit LSTM (11), CNN
(10) und GRU (6) (Wiegand et al., 2018b), ein Jahr spiter dagegen gab es keine Ein-
reichungen mit Deep-Learning-Verfahren mehr (Struf} et al.,2019). CNN koénnen
Beziehungen zwischen den benachbarten Wortern gut erkennen, LSTM dagegen
konnen lingere Abhingigkeiten zwischen den Wortern erkennen. Badjatiya et al.
(2017) haben herausgefunden, dass Deep-Learning-Verfahren signifikant bessere
Ergebnisse erreichen als klassische Machine-Learning-Verfahren. Laut einer Studie
von Istaiteh et al. (2020) erreichen LSTM signifikant bessere Ergebnisse als CNN,
jedoch kommen Badjatiya et al. (2017) zum gegenteiligen Ergebnis, dass CNN bes-
ser als LSTM performen. Die hochsten F1-Werte konnten jedoch mit LSTM, Word
Embeddings mit zufilligen Startgewichten und Gradient Boosted Decision Trees
(GBDT) erreicht werden (0,93). Das Verwenden von FastText-Embeddings oder
GloVe-Embeddings hat nicht zu besseren Ergebnissen gefiihrt. Dies kann daran
liegen, dass diese vortrainierten Word Embeddings moglicherweise Worter nicht
enthalten, die im jeweiligen Kontext von Bedeutung sind, wie beispielsweise ,,Isla-
molunatic* (Pitsilis et al.,2018).

Ebenfalls gute Ergebnisse konnte Roy et al. (2020) mit einem Deep Convolutio-
nal Neural Network (DCNN) in Kombination mit einer Methode zur Adaption des

4 https://fasttext.cc/docs/en/english-vectors.html.
3 https://mccormickml.com/2016/04/12/googles-pretrained- word2vec-model-in-python/.
6 https://nlp.stanford.edu/projects/glove/.
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Modells auf ungesehene Daten, ,,K-Fold Cross-Validation“, erreichen (F1 = 0,92).
Laut der Autoren ist eine K-Fold Cross-Validation bei unausgewogenen Datensit-
zen hochgradig performant. Bei einer K-Fold Cross-Validation wird der Datensatz
in eine bestimmte Anzahl (K) Teile unterteilt. Ein Teil wird als Testset und ein ande-
rer Teil als Validationsset deklariert. Die restlichen Teile werden als Trainingssets
verwendet. Diese Aufteilung wird so oft wiederholt, bis alle moglichen Varianten
durchgegangen sind.

5.3 Transformer-Modelle

Eine neue Entwicklung in der Sprachverarbeitung wurde durch sogenannte Trans-
former Modelle vorangetrieben. Diese unterscheiden sich von klassischen neuro-
nalen Netzen dadurch, dass sie den sogenannten ,,Attention-Mechanismus® ver-
wenden. Der Attention-Mechanismus speichert die relevanteste Information eines
verarbeiteten Satzes. Dadurch ist es moglich, die Kontextabhiingigkeiten von Wor-
tern auch iiber Satzgrenzen hinweg wihrend des Trainings zu speichern (Vaswani et
al.,2017). Das hat auch dazu gefiihrt, dass bidirektionale Sprachenmodelle verwen-
det werden konnen, die die Sitze nicht mehr nur von einer Richtung lesen, sondern
von beiden Richtungen aus gleichzeitig. Eines dieser Modelle ist BERT (Bidirec-
tional Encoder Representations from Transformers), welches in der urspriinglichen
Version auf englischen Daten trainiert wurde (Devlin et al.,2019).

Solche Modelle werden auf einer grolen Anzahl von generischen Daten (also
Texten) vortrainiert und konnen damit fiir beliebige Arten von NLP-Aufgaben-
stellungen, wie Question Answering, Klassifikation, Named Entity Recognition
u.a. verwendet werden (Devlin et al.,2019). Wenn vortrainierte Modelle auf spezi-
fischen Daten weiter trainiert werden, wird dies auch ,,Fine-Tuning* genannt. Dies
fiihrt dazu, dass sehr gute Vorhersagen bei Klassifikationen mit kleinen Datensitzen
erreicht werden konnen. Mittlerweile gibt es vortrainierte monolinguale Transfor-
mer (Devlin et al.,2019; Liu et al.,2019) in vielen verschiedenen Sprachen oder
auch als multilinguale Varianten (Conneau et al.,2019), die iiber 100 Sprachen
beherrschen.

Dieser Ansatz wurde auch im Bereich der automatischen Erkennung von Hates-
peech eingesetzt. Madukwe et al. (2020) haben verschiedene Experimente mit BERT
und zwei Hatespeech-Datensétzen durchgefiihrt, um herauszufinden, welche Layer
des Modells am Besten zur Klassifikation geeignet sind. Das beste Ergebnis hatte
der Embedding Layer. Auch D’Sa et al. (2020) haben sich mit der Klassifikation
von englischsprachiger Hatespeech, offensiver und toxischer Sprache befasst. Dabei
vergleichen sie ein neuronales Netz mit FastText und BERT Embeddings und dem
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klassischen Fine-Tuning von BERT. Bei allen Experimenten erzielt das Fine-Tuning
mit Abstand die besten F1-Werte (0,97 F1). Aber auch bei der GermEval 2019 — die
sich mit deutscher Sprache befasst hat — wurde BERT eingesetzt. Das Team bertZH
(Graf & Salini, 2019) hat hierbei ein auf Deutsch vortrainiertes BERT-Modell als
auch ein multilinguales verwendet, wobei die finale F1-Werte zwischen 0,43 und
maximal 0,53 lagen. Ahnlich — fiir spanische und englische Tweet-Klassifikation —
haben Stappen et al. (2020) ein eigenes Modell AXEL entwickelt und mit BERT und
XLM (Conneau & Lample,2019) verglichen. Safi Samghabadi et al. (2020) haben
sich hingegen nur auf Misogynie und Aggressionserkennung (je drei Klassen) in
Englisch, Hindi und Bengalisch fokussiert, welche auch als Sub-Kategorien bzw.
Spezifizierungen im Bereich von Hatespeech sind. Als Modell wurde eine Kom-
bination aus BERT, einem extra Attention- und Klassifikations-Layer verwendet,
welches bei der Erkennung von Aggressionen einen F1-Wert von iiber 0,7 und bei
Misogynie abhédngig von der Sprache zwischen 0,8 bis iiber 0,92 erreichte (Safi
Samghabadi et al.,2020). Mozafari et al. (2020) erforschten Rassismus in Hates-
peech — mit Fokus auf Modelle, die Rassismus auf Basis der verwendeten Worter
einer sozialen Gruppe beim Training lernen. Dazu wurden mehrere Datensitze und
Varianten von BERT getestet, wobei die F1-Werte auf die Testdaten zwischen 0,75
und 0,94 variierten.

Zudem wurde auch eine Studie zu Hatespeech (Florio et al., 2020) publiziert, die
sich mit dem Vergleich von einer SVM und einem Transformer-Modell befasst hat.
Dort wurde untersucht, wie viel Einfluss eine grofSere Datenmenge mit unterschied-
lichen Zeitfenstern bei der Extraktion der Daten auf die jeweiligen Modelle haben.
Das Ergebnis war, dass — durch die schnelle Veridnderung der Themen in sozialen
Netzwerken — Daten, die zeitlich niher beieinander liegen, die Klassifikationser-
gebnisse verbessern konnen, aber mehr Daten generell die Modelle weniger robust
machen (Florio et al.,2020).

54 Methoden in den Shared Tasks

Bei den Methoden, die die Forschungsgruppen anwendeten, um die Klassifikati-
onsaufgaben zu 16sen, ist eine Entwicklung zu beobachten: Die Methodenvielfalt
ist iiber den Zeitraum von zwei Jahren gesunken, zugunsten von neuronalen Netzen
und auf BERT basierenden Transformern.
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2018 wurden vor allem klassische Verfahren des maschinellen Lernens (ML)
wie Support-Vector-Machines (SVM) eingesetzt, gefolgt von neuronalen Netzen
(LSTM, RNN, CNN, BiLSTM, GRU) und lexikalischen Methoden wie TF-IDF,
Bag-of-Words, Lexikon-Ressourcen fiir Hassrede und Sentiment, N-Grams und
Word Embeddings. Die Gewinner-Systeme nutzten klassisches ML (SVM), lexi-
kalische Methoden(TF-IDF) und neuronale Netze(LSTM, BiLSTM).

2019 wurden die klassischen ML-Verfahren nur noch selten eingesetzt, dafiir
mehr die neuronalen Netze. Die ersten Transformer-Modelle (BERT und ELMo)
wurden zu den Wettbewerben eingereicht. Die Gewinner-Gruppen nutzten BERT,
aber auch SVM.

Im Jahr 2020 schlieflich nutzten die meisten Systeme Varianten der BERT-
Transformer. Auf diesen basierten auch die Gewinner-Systeme, wobei in einem
Fall ein neuronales Netz (BiLSTM) dazu kam.

Die F1-Werte der Gewinner-Systeme haben sich zwischen 2018 und 2019 nicht
verbessert. Struf3 et al. (2019) stellen dies fiir die GermEval-Serie ebenfalls fest:
»Compared to the previous year, this year’s winning F-score is higher, but very
slightly so (76,95 vs. 76,77).“ Die Werte liegen 2018 zwischen 0,64 und 0,84 und
2019 zwischen 0,73 und 0,83. Im Jahr 2020 gab es zwei Besonderheiten: Der maxi-
male F1-Wert, der bei HASOC erreicht wurde, lag lediglich bei 0,53. Mandl et al.
(2020) fiihren das auf die neuartige Art der Datensammlung, aus der ein realis-
tischeres Datenset entstanden ist, zuriick. In der OffensEval konnte 2020 fiir die
englische Sprache ein F1-Wert von 0,92 erreicht werden, indem das Transformer-
Modell ALBERT genutzt wurde (Zampieri et al.,2019b).

6 Zusammenfassung und Ausblick

Indiesem Kapitel haben wir uns mit Methoden zur automatischen Klassifikation von
deutschsprachiger Hatespeech beschiftigt. Wir haben dargestellt, wie die Metho-
den, die fiir die Klassifikation englischer Sprache entwickelt worden sind, fiir die
Verarbeitung deutscher Sprache angepasst werden miissen. Anhand einer Unter-
suchung von Shared Tasks zur automatischen Klassifikation von Hatespeech der
letzten Jahre haben wir vielversprechende Methoden identifiziert und einen Trend
von Standard-Machine-Learning-Methoden hin zu Transformer-Methoden festge-
stellt, wobei die Standard-Machine-Learning-Methoden nach wie vor ihre Berech-
tigung haben. Die meisten Forschungsgruppen beschéftigen sich jedoch ausschlief3-
lich mit bindren Klassifikationen, wo schon recht gute Ergebnisse erzielt werden.
Es wird sich in Zukunft zeigen, ob komplexere Klassifikationen (z. B. Art der Hate-
speech, strafrechtliche Relevanz) andere Methoden benotigen. Da Daten eine wich-
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tige Grundlage fiir Modelle zur Klassifikation sind, haben wir den 6ffentlich zugéng-
lichen Datensitzen zur deutschsprachigen Hatespeech einen Abschnitt gewidmet.
Die Datensitze stammen zumeist aus Twitter oder Facebook. Noch gibt es relativ
wenige Datensitze fiir die deutsche Sprache. Durch die wachsende Zahl an Shared
Tasks in dem Themenbereich ist jedoch zu erwarten, dass weitere Datensitze ent-
stehen. Anschliefend haben wir die Funktionsweise der wichtigsten aktuell einge-
setzten Klassifikationsmethoden kurz dargestellt. Ein wichtiges Thema der néchsten
Zeit wird die Erkliarbarkeit der automatischen Klassifikationen sein, die vor allem
im Kontext der Hatespeech-Klassifikation relevant ist. In diesem Bereich erwarten
wir weitere Arbeiten in der nidchsten Zeit, denn gerade im untersuchten Themenbe-
reich konnen sich Anwender nicht mit Black-Box-Systemen zufrieden geben, deren
Entscheidungen nicht nachvollziehbar sind.
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