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Einleitung

Anderungen im deutschen Sprachgebrauch I6sen bei vie-
len Menschen grofle Emotionen aus, siche u. a. hitzige
Diskussionen zu Reformbestrebungen zu Grof3- und Klein-
schreibung (Kiippers, 1984) oder Proteste gegen die Recht-
schreibreform 1998 (Johnson, 2000). Nachdem die deut-
sche Bundesregierung 2018 das Gesetz verabschiedet hat,
im Geburtenregister auch ,,divers® eintragen zu kdnnen
oder keine Geschlechtsangabe zu machen, wurde der Rat
fiir deutsche Rechtschreibung (fortfolgend: Rechtschrei-
brat) vielfach zum Thema geschlechtergerechte Schreibung
angefragt. Im Juli 2024 wurde ein Passus dazu in das Amt-
liche Regelwerk des Rechtschreibrats aufgenommen. Al-
lerdings wird darin keine klare Empfehlung gegeben, son-
dern festgehalten, dass der Bereich weiterhin beobachtet
wird (Geschéftsstelle des Rats fiir deutsche Rechtschrei-
bung, 2024, 153—-154). Aufgrund dessen ist kiinftig weiter-
hin mit Anfragen zur geschlechtergerechten Schreibung zu
rechnen. Dabei ist die emotionale Haltung der Anfragen-
den von groBem Interesse. Wie sind die Personen zur ge-
schlechtergerechten Schreibung eingestellt? Welche Emo-
tionen zeigen sich in den Anfragen? Welche Argumente
bringen die Positiv- bzw. Negativeingestellten? Um diese
Fragen zu beantworten, kommt zunichst eine Sentiment-
analyse in Betracht. Mit dieser kann jede Anfrage satzweise
mit den Werten ,,positiv, ,,negativ oder ,,neutral klassifi-
ziert werden. Im Anschluss kdnnen die Sentimentwert-an-
notierten Daten analysiert werden und es kann in Vorberei-
tung fiir eine Emotionsanalyse identifiziert werden, welche
Emotionen darin zu finden sind.

In diesem Beitrag wird eine Vorstudie présentiert, in der
getestet wird, ob sich die Generative Kiinstliche Intelligenz
(GenKI) Llama-3-8B Q4 0 instruction-tuned (fortfolgend:
Llama-3; Meta, 2024) fiir eine Sentimentanalyse eignet und
fiir zukiinftige Anfragen eingesetzt werden kann. Es wird
eine GenKI getestet, da diese eine All-in-one-Solution bie-
tet: Sowohl die Satzsegmentierung als auch die Sentiment-
klassifikation kdnnen mit ihr durchgefiihrt werden, sowie
gef. weitere Klassifikationen. Kenntnisse in Programmie-

rung miissen dabei nicht vorhanden sein, da man die GenKI
mit einer natiirlichsprachlichen Eingabe (Prompt) bedient.

Forschungsstand

Studien zu Sentimentanalyse mit einer GenKI wurden be-
reits durchgefiihrt: Krugmann und Hartmann (2024) sowie
Zhang et al. (2024) zeigen fiir englische Datensétze, dass
die GenKI GPT-4 bzw. Flan-UL2 und GPT-3.5-turbo dhn-
lich gut oder besser abschneiden als Sprachmodelle, die
mit Sentimentwert-annotierten Daten trainiert sind. Zudem
stellen Krugmann und Hartmann (2024) fest, dass Llama 2
die besten Erklérungen fiir seine gewédhlten Sentimentwerte
gibt.

De Araujo et al. (2024) zeigen fiir brasilianisch portugie-
sische Datensitze, dass GPT-3.5 bei einer Sentimentana-
lyse genauso gut oder besser abschneidet wie das bishe-
rige State-of-the-Art-Modell GBT. Zur gleichen Erkenntnis
kommen auch Al-Thubaity et al. (2023) fir GPT-4 und
Bard Al in ihrer Studie mit arabischsprachigen Daten.

Zu anderen Ergebnissen kommen Mahlum et al. (2024)
fiir ChatNort4 und NorMistral sowie Renningstad et al.
(2024) fir GPT-4, die mit norwegischen Datensétzen ar-
beiten. Sie zeigen, dass die GenKI schlechter annotieren
als Menschen. Fiir einen englischen Datensatz zeigen Mol-
ler et al. (2024), dass GPT-4 und Llama 2-70-B-Chat nicht
so gut abschneiden wie Sprachmodelle, die mit Sentiment-
wert-annotierten Daten trainiert sind. Gleiches zeigen Pfis-
ter und Hotho (2024) fiir einen deutschen Datensatz mit
german-gpt2, einer auf ca. 2 Mrd. Token deutschen Texten
trainierten GenKI.

Bisher finden sich keine Untersuchungen zu Sentiment-
analysen auf deutschen Texten mit GenKI, die auf sehr gro-
en Datenmengen trainiert sind. Dafiir soll die vorliegende
Untersuchung einen ersten Anhaltspunkt geben.

Studienkonzeption

Datengrundlage

Als Datengrundlage dienen 30 von 146 zufillig ge-
zogenen, manuell anonymisierten E-Mail-Anfragen von
2019-02/2024 an den Rechtschreibrat, die insgesamt aus
233 Satzen bestehen. Im Durchschnitt besteht eine Anfrage
aus 134 Token und 8 Sétzen. Alleinstehende GruB3formeln
wie Sehr geehrte oder Viele Griiffe wurden entfernt, da sie
als Floskeln fiir die Sentimentanalyse irrelevant sind.

Die Datengrundlage liegt aus datenschutzrechtlichen
Griinden nicht 6ffentlich vor. Dies ist fiir die Studie vorteil-
haft, da die Performance von Llama-3 getestet wird und es
somit nicht zu einer Datenkontamination kommen kann, d.
h. es kann ausgeschlossen werden, dass der Datensatz be-
reits annotiert in den Trainingsdaten der GenKI vorliegt.

Vorgehensweise



GenKI

Fir die Sentimentanalyse wird die, nach seinem Ent-
wickler Meta, leistungsstdrkste Open-Source-GenKI Llama
3 iiber die Python-Bibliothek ollama genutzt. In Bench-
mark-Tasks zeigt Llama 3 gegeniiber den Open-Source-
GenKI Gemma-7B-It und Mistral-7B-Instruct eine hohere
Performance (Meta, 2024).

Ein groBer Vorteil von Llama 3 gegeniiber Close-Source-
GenKI ist, dass man es lokal auf dem eigenen Rechner
ausfiihren kann, womit man die Kontrolle iiber die Daten-
grundlage behilt.

Prompt

Studien belegen, dass die Wahl des Prompts ausschlagge-
bend fiir die Qualitit der Antwort ist (Battle und Gollapudi,
2024; Leidinger et al., 2023; Schulhoff et al., 2024; Zhang
et al., 2024). Bsharat et al. (2023) zeigen, dass die Perfor-
mance der Modelle Llama-1/-2 sowie die von GPT-3.5/-4
bei Befolgung bestimmter Regeln zur Formulierung des
Prompts steigt. Entsprechend wurden folgende, zum Task
passende, Regeln aus Bsharat et al (2023) angewendet,
um den Prompt zu formulieren: i) Unterlassung von Hof-
lichkeitsfloskeln; ii) Nutzung von Direktiven; iii) Kennt-
lichmachung zusammenhéngender Abschnitte im Prompt;
iv) Nutzung der Phrasen ,,Your task is“ und ,,You must“
und v) mehrfache Wiederholung bestimmter Worter oder
Phrasen. Semantisch orientiert sich der Prompt an genutzte
Prompts fiir Sentimentanalysen mit GenKI aus anderen Stu-
dien (De Araujo et al., 2024; Krugmann und Hartmann,
2024; Mahlum et al., 2024; Zhang et al., 2024; Al-Thubaity
et al., 2023):

###Instruction### Your task is to do a sentiment analy-
sis (positive, negative, neutral) for each sentence in the
following text. You must assign only one sentiment va-
lue (positive, negative or neutral). You must give your
answer in the format “Sentence” -- “Sentiment value” --
“Justification”. #HH#Texti### + question

Pro Prompt wird eine Anfrage aus der Datengrundlage
présentiert, indem sie an den Prompt am Ende konkateniert
wird (+ question).

Die Instruktion wird auf Englisch gegeben, da die Trai-
ningsdaten von Llama-3 zu 95 % aus englischen Tex-
ten besteht (Meta, 2024) und die Antwortqualitit deutlich
schlechter bei nicht-englischsprachigen Prompts ausfallen
kann (Schulhoff et al., 2024). Die Anfrage wird auf Deutsch
iibergeben, um dem Problem zu entgehen, dass sprachliche
Nuancen bei einer Ubersetzung verloren gehen. Testweise
wurde der Prompt vollstédndig auf Deutsch formuliert, was
zu schlechteren Ergebnissen bei der Satzsegmentierung ge-
fithrt hat.

Damit Llama-3 Kontextinformationen erhilt, die bei der
Sentimentklassifikation relevant sein konnen, wird ihm
die gesamte Anfrage im Prompt iibergeben und es fiihrt
zundchst eine Satzsegmentierung durch. Danach soll die

GenKI die Sentimentklassifikation vornehmen und an-
schlieBend eine Begriindung fiir den vergebenen Sentim-
entwert geben. Diese Reihenfolge der Instruktionen wurde
gewihlt, da der GenKI bei der Textgenerierung nur die be-
reits generierten Tokens bekannt sind und somit konsistente
Antworten erwartet werden. Somit soll also bewirkt wer-
den, dass der vergebene Sentimentwert und die Begriindung
der GenKI in einem logischen Zusammenhang zueinander-
stehen.

Eine Systemmessage wird nicht gesetzt. Bei der Tempe-
ratur, die angibt, wie kreativ die GenKI antwortet, wobei
1 fiir sehr kreativ und 0 fiir deterministisch steht, wird der
default-Wert von 0,6 beibehalten.

In 5 Fillen vergibt Llama-3, abweichend von der Instruk-
tion, 2 Sentimentwerte, in diesen Fillen wurden von mir
automatisch der erste Sentimentwert gesetzt.

Baselines

Als Baseline dient das Sprachmodell german-senti-
ment-bert (Guhr et al., 2020), das auf deutschen Sentim-
entwert-annotierten Daten weitertrainiert ist. Dieses Modell
wurde gewihlt, da die Trainingsdaten aus nicht-redigier-
ten Texten wie Facebook-Posts bestehen und die vorlie-
gende Datengrundlage ebenfalls nicht-redigierte Texte ent-
hilt. Zusétzlich wurde zur Einordnung der Ergebnisse eine
random-Baseline berechnet, die den Sitzen aus der Daten-
grundlage zufillig Sentimentwerte zuordnet.

Manuelle Annotation

Fiir die manuelle Annotation wurden drei Aufgaben ge-
stellt!:

(1) Drei Linguist:innen (M0, M1, M2) bekommen die An-
fragen, die von Llama-3 Satz-segmentiert wurden. Es ist
ersichtlich, welche Sétze zu einer Anfrage gehoren. Thre
Aufgabe ist es, die Sitze mit einem Sentimentwert zu an-
notieren, dabei konnen sie Kontextinformationen einbezie-
hen. Die Annotationsbedingungen sind somit die gleichen
wie die fiir Llama-3.

(2) In einem 2. Schritt werden den drei Linguist:innen je-
weils die Annotationen von Llama-3 présentiert, die von
ihren eigenen abweichen. Sie entscheiden, ob sie die Be-
griindung von Llama-3 fiir den gewéhlten Sentimentwert
iiberzeugend finden.

(3) Drei weitere Linguist:innen (M3, M4, M5) bekommen
den Datensatz, der wie in (1) beschrieben aufbereitet ist,
die Annotationen und die Begriindungen von Llama-3. Thre
Aufgabe ist es zu entscheiden, ob sie der Annotation von
Llama-3 zustimmen. Wenn sie nicht zustimmen, vergeben
sie einen anderen Sentimentwert.

Ergebnisse

Inter-Annotator-Agreement



Basierend auf dem Cohens Kappa k (Cohen, 1960) wurde
das Inter-Annotator-Agreement bestimmt. Ergebnisse von
k liegen zwischen -1 (potenziell systematische Nichtiiber-
einstimmung) und 1 (perfekte Ubereinstimmung).

Zunichst wird « fiir die Annotationsaufgabe (1) berechnet
(vgl. Tabelle 1).

Tabelle 1: Das IAA zwischen den menschlichen Annotierenden (M0, M1, M2)
untereinander, Llama-3 sowie den Baselines BERT und random.

Annotierender MO Ml M2
MO X 0,56 0,35
Ml 0,56 X 0,53
M2 035 0,53 X
Llama-3 0,46 0,35 0,25
BERT 0,10 0,23 0,18
random 0,03 -0,01 -0,03

Aus Tabelle 1 geht hervor, dass das Inter-Annota-
tor-Agreement zwischen den menschlichen Annotierenden
und Llama-3 hoher ist als zwischen den Baselines. Des Wei-
teren stimmen sowohl die Menschen untereinander als auch
mit Llama-3 jeweils nur mittelmaBig bis moderat iiberein
(Viera und Garrett, 2005, 362).

Als Néchstes wird « fiir die Annotationsaufgabe (3) be-
rechnet (vgl. Tabelle 2).

Tabelle 2: Das IAA zwischen den menschlichen Annotierenden (M3, M4, MS5)
untereinander, Llama-3 sowie den beiden Baselines BERT und random.

Annotierender M3 M4 M5
M3 X 0,59 0,49
M4 0,59 X 0,42
M5 0,49 0,42 X
Llama-3 0,69 0,50 0,37
BERT 0,13 0,11 0,05
random 0,03 0 0,06

Aus Tabelle 2 geht hervor, dass das Inter-Annota-
tor-Agreement zwischen den menschlichen Annotierenden
und Llama-3 ebenfalls hoher ist als zwischen den Baseli-
nes. Vergleicht man die Werte aus Tabelle 1 mit denen aus
Tabelle 2 kann man sehen, dass die k-Werte bei Aufgabe
(3) hoher sind. Jedoch variieren sie zwischen den Menschen
und Llama-3 stark: M3 weist eine substantielle Uberein-
stimmung mit Llama-3 auf, M5 nur eine mittelméfBige. M4
liegt dazwischen mit einer moderaten Ubereinstimmung.

Insgesamt kann aus den x-Werten folgendes abgeleitet
werden:

- Die x-Werte in Tabelle 1 fiir Annotationsaufgabe (1)
weisen darauf hin, dass die Annotationsrichtlinien nicht
prizise genug sind, weshalb das Inter-Annotator-Agree-
ment zwischen den menschlichen Annotierenden nicht so
hoch ist. MO und M1 haben zuriickgemeldet, dass sie
die Annotationsaufgabe als schwierig empfanden, da das
Thema selbst bereits emotionsbeladen ist. Somit bekdmen
die meisten Sdtze ihres Empfindens nach meist einen im-
pliziten negativen Ton. Die Aussage wird durch die Vertei-
lung der vergebenen Sentimentwerte je Annotierende be-
legt (vgl. Tabelle 3): MO und M1 klassifizieren im Vergleich
zu Llama-3 deutlich mehr Sétze als ,,negativ®.

- Die stark variierenden k-Werte in Tabelle 2 fiir Annota-
tionsaufgabe (3) weisen darauf hin, dass die Annotationen
von Llama-3 je nach subjektivem Empfinden iiberzeugend
sein konnen. Aus Tabelle 3 geht hervor, dass M4 und M5,
die ein niedriges Inter-Annotator-Agreement mit Llama-3
haben, deutlich mehr Sétze als ,,negativ annotiert haben
als Llama-3. Zusétzlich hat M5 deutlich weniger Sitze als
,,positiv annotiert.

- Dariiber hinaus ist es nicht iiberraschend, dass der Grof3-
teil der Sétze als neutral annotiert wurde, da Personen die
eine Anfrage an den Rechtschreibrat stellen, oftmals eine
Antwort auf ein sprachliches — neutral dargebrachtes — Pro-
blem suchen, z. B. Wie ist denn die bestehende Regelung
fiir Behorden [...].

Zusammenfassend ist zu beobachten, dass, auf Grund
der Thematik der Datengrundlage, viele subjektive Empfin-
dungen in die Sentimentklassifikation einflieBen, weshalb
auch das Inter-Annotator-Agreement zwischen den men-
schlichen Annotierenden nicht besonders hoch ist. Folglich
stellt sich als Néachstes die Frage, ob die vergebenen Senti-
mentwerte von Llama-3 ebenfalls plausibel sind. Um diese
Frage zu beantworten, werden die Ergebnisse von Annota-
tionsaufgabe (2) betrachtet.

Tabelle 3: Die Anteile der vergebenen Sentimentwerte je Annotierender.

Sentim-
entwert

Mo

M1

M2

M3

M4

M5

Llama-3

BERT

random

positiv

16

12

58

54

21

68

15

80

negativ

66

34

49

73

76

38

21

68

neutral

151

187

126

106

136

127

197

85

Qualitative Analyse der Begriindungen von LI-
ama-3

Aus Tabelle 3 geht hervor, dass Llama-3 im Gegensatz
zu MO, M1 und M2 deutlich mehr Séitze als ,,positiv* klas-
sifiziert hat. Betrachtet man die Sitze, die Llama-3 abwei-
chend von den drei Annotierenden als ,,positiv annotiert
hat, kann man folgende Beobachtungen machen:

- In 28 Sétzen finden sich positive Emotionen wie freuen,
das auf Grund seines Vorkommens in einer Floskel: Ich
wiirde mich iiber baldige Antwort sehr freuen. von den men-
schlichen Annotierenden mehrheitlich als ,,neutral® anno-
tiert wurde. Die Begriindung der GenKI: ,,The speaker's
enthusiasm for a prompt response indicates a positive sen-
timent.* iberzeugt die Annotierenden von einer positiven
Annotation.

- In 10 Sétzen werden positive Verdnderungen beschrie-
ben. Die Annotierenden klassifizieren diese Sétze mehr-
heitlich als ,,neutral”, finden die Begriindungen von LI-
ama-3 jedoch iiberzeugend. Ein Beispiel hierfiir lautet:
Eltern kénnten ihren Kindern wieder bei den Hausaufga-
ben helfen, [...], wobei die Begriindung von Llama-3 wie
folgt lautet: ,,The speaker suggests that the proposed chan-
ges would allow parents to help their children more effec-
tively, which is a positive sentiment.*



- Es ist auffillig, dass Llama-3 Satze als ,,positiv* klas-
sifiziert, wenn sie eine ,kdmpferische’ Handlung enthal-
ten. Darunter fallen 10 Sétze, wie beispielsweise Ich [...]
kdmpfe seit langem gegen diese merkwiirdigen Auswiichse,
[...]. Llama-3 begriindet die Annotation folgendermafien:
,»The speaker expresses determination to fight against these
“weird” developments [...].)” Die Begriindungen bei die-
sen Sitzen finden die Annotierenden nicht iiberzeugend
und klassifizieren sie mehrheitlich als ,,negativ*.

- Die Begriindungen von 3 Sitzen, die von Llama-3 als
»positiv klassifiziert wurden, finden die Annotierenden
nicht {iberzeugend. Die Problematik bei diesen Sétzen liegt
darin, dass man ihnen, je nachdem, welchen Aspekt man fiir
die Sentimentklassifikation einbezieht, einen anderen Sen-
timentwert zuordnen wiirde. Einer dieser Satze lautet: Das
wiare eine klar strukturierte und verstéindliche Losung ohne
[Verunstaltung] der Deutschen Sprache. Llama-3 begriin-
det die ,,positive”-Klassifikation mit: ,,The use of words
like “klar” (clear) and “verstdndlich” (understandable) sug-
gests a positive sentiment towards the proposed solution.”
Die Annotierenden klassifizieren diesen Satz mehrheitlich
als “neutral”, da ein Losungsvorschlag fiir geschlechterge-
rechte Schreibung prasentiert wird. Auf Grund der Verwen-
dung des Wortes Verunstaltung wire auch eine Klassifika-
tion als ,,negativ* denkbar.

Bei der Analyse weiterer Sétze, bei denen sich die men-
schlichen Annotierenden und Llama-3 uneinig sind, wird
sichtbar, dass in diesen sehr viele Aspekte vorkommen, die
mit Sentimentwerten klassifiziert werden konnten. Darun-
ter fallen beispiclsweise die Sprechweise, die Haltung des
Anfragenden oder Emotionen, Situationen und Handlun-
gen, die im Satz beschrieben werden. Dieser Umstand er-
schwert die Sentimentanalyse bei dieser Studie.

Fazit

In diesem Beitrag wurde gezeigt, dass sich Llama-3 mit
den in dieser Vorstudie genutzten Annotationsrichtlinien
nicht dazu eignet, eine Sentimentanalyse durchzufiihren.
Die Analyse der Begriindungen von Llama-3 hat gezeigt,
dass die Annotationsrichtlinien verfeinert werden miissen:
Es muss spezifiziert werden, welche Aspekte in die Senti-
mentklassifikation einflieBen sollen. Somit kann Llama-3
in den Digitalen Geisteswissenschaften bei der Erstellung
sowie der Verfeinerung von Annotationsrichtlinien genutzt
werden. Damit kann zunédchst die Arbeitskraft von men-
schlichen Annotierenden gespart werden. Durch die GenKI
konnen Aspekte aufgedeckt werden, die eine Einzelperson
(auf Grund subjektiver Empfindungen) nicht prasent hat.

In einem néchsten Schritt sollte eine Folgestudie durchge-
fiihrt werden, in dem die Annotierenden und Llama-3 ent-
sprechend der verfeinerten Annotationsrichtlinien instruiert
werden. Es bleibt abzusehen, ob sich das IAA dadurch er-
hohen wird und Llama-3 fiir den Einsatz einer Sentiment-
analyse in Frage kommt.
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