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Um die Diskurse zu einem gesellschaftlich relevanten
Thema verfolgen zu können, müssen Einzeltexte daraufhin
klassifiziert werden, ob sie das fragliche Thema adressieren
oder nicht. Wir wählen hier die Thematik des Klimawan-
dels und machen ein entsprechendes Klassifikationsmodell
frei verfügbar.

Für das Englische existiert mit ClimateBERT (Weber-
sinke et al., 2022) bereits ein solcher Klassifikator, wäh-
rend für die deutsche Sprache unseres Wissens bislang kein
entsprechendes System bereitsteht. Unser Beitrag erläutert,
wie wir unser Modell trainiert und getestet haben. Es ist ab
sofort auf GitHub abrufbar: https://github.com/rmemmin-
ger/klima-klassifikator.

Hintergrund

Als Ausgangspunkt, also eine Quelle von deutschsprachi-
gen "Klimatexten", wählen wir das "AfD Climate Change
Corpus" (Stede und Memminger, 2025). Es besteht aus
174.270 tokens von Textmaterial, das von Funktionsträgern
oder Organen der AfD publiziert wurde, u.a. Reden im Bun-
destag und im Europäischen Parlament, Pressemitteilungen
und Beiträgen auf sozialen Medien. Texte wurden in Ab-
schnitte unterteilt und diese dann anhand einer Stichwort-
suche thematisch gefiltert. Die Stichworte waren:

klima, erwärmung, treihbaus, co2, kohle, energiewende,
verkehrswende, fridays for future, extinction rebellion

Die Arbeit von Stede und Memminger (2025) zeigt
beispielhaft einige automatische Analysen auf dem AfD-
Klimawandel Korpus, namentlich die Merkmale populis-
tischer Sprache und von verschiedenen positiven und ne-
gativen Emotionen, wobei die AfD Texte mit Textmaterial

dreier anderer Parteien (CDU/CSU, SPD), ebenfalls zum
Thema Klimawandel, verglichen werden. (Diese stammen
aus dem von Schaefer et al. (2023) erstellten Korpus.)

Aus diesem Korpus erstellten wir das Trainingsmaterial
für unseren Klassifikator. 3200 Absätze wurden zufällig aus
allen Datenquellen entnommen, wovon 3000 mindestens
eines der o.g. Stichworte enthielten, und 200 frei von die-
sen Stichworten waren. Alle Texte wurden manuell darauf-
hin bewertet, ob sie dem Thema Klimawandel zuzuordnen
sind. Unvollständige Texte oder solche, die nicht eindeu-
tig zugeordnet werden konnten, wurden entfernt. Die resul-
tierende Verteilung war 2374 relevante und 775 nicht rele-
vante Texte.

Der Klassifikator besteht aus einem XGBoost Classifier
(Chen und Guestrin, 2016). Er wird auf den annotierten Ab-
sätzen mit 200 estimators, einer maximalen Baumtiefe von
10, und einer Lernrate von 0.1 trainiert. Auf dem in-domain
Test Set erzielt er einen F1-Score von 0,89.

Out-of-domain Test des Klassifika-
tors

Das Anliegen unseres vorliegenden Beitrags ist, den
Klassifikator als allgemeinen Text-Thema-Klassifikator zur
Verfügung zu stellen. Dafür ist es erforderlich zu zeigen,
dass das auf dem AfD-Korpus trainierte Modell nicht aus-
schließlich Klimatexte der AfD erkennt, sondern unab-
hängig der politischen Ausrichtung allgemein das Thema
des Klimawandels erfasst. Dafür haben wir weiteres Text-
material herangezogen, nämlich Bundestagsreden anderer
Parteien im Umfang von 140 Texten (20 pro Partei inkl.
fraktionslos). Im Rahmen der Evaluation wurde zunächst
eine Erstannotation durchgeführt. Diese wurde anschlie-
ßend vollständig in einer Zweitannotation überprüft. Die
vollständige manuelle Annotation ergab eine Verteilung
von 14 Klimatexten und 126 Nicht-Klimatexten. Diese
Nicht-Balance entspricht dem Ziel dieser Phase, insbeson-
dere die Precision des Klassifikators zu überprüfen.

Der Klassifikator erkannte 13 der 14 Klimatexte korrekt
(1 False Negative) und klassifizierte einen Nicht-Klimatext
fälschlich als Klima (1 False Positive). Daraus ergibt sich
für die Klasse „Klima“ eine Precision von 0,93, ein Recall
von 0,93 und ein F1-Score von 0,93. Über alle 140 Texte
hinweg berechnet, liegt der Makro-F1-Score bei 0,96 und
der Mikro-F1-Score bei 0,99.

Diese Ergebnisse zeigen, dass der Klassifikator auch
auf parteiübergreifendem Material zuverlässig Klimatexte
identifizieren kann.

Problematisierung und Ausblick

Texte zu politischen Themen sind unterschiedlich "ein-
fach" mit Stichworten identifizierbar. Für ein Thema wie
"Kohleausstieg" lässt sich recht einfach ein hoher Recall er-
zielen, weil ein Text kaum ohne Erwähnung von "Kohle",
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"Ausstieg" oder "Kohleausstieg" auskommt; auch die Pre-
cision lässt sich durch Kombination der Stichworte gut op-
timieren (vgl. Müller-Hansen et al., 2021). Für "Klima-
wandel" ist ein guter Recall ebenfalls erreichbar und eine
Stichwortsuche wurde für das Englische häufig praktiziert,
z.B. von Hulme et al. (2018) für Kommentare aus `Nature'
und `Science' - wo dann allerdings eine manuelle Durch-
sicht vorgenommen wurde, um viele false positives wie-
der zu eliminieren. Deshalb ist das Training eines automa-
tischen Klassifikators für dieses Thema vorteilhaft: Sollen
für eine neue Forschungsfrage und neue Korpora Klima-
Texte identifiziert werden, ist das mit einem solchen Modell
ohne nachträgliches manuelles Filtern möglich.

Dabei ist zu beachten, dass die thematischen Grenzen
beim Klimawandel keineswegs eindeutig sind. Bei unseren
manuellen Annotationen wurde u.a. klar, dass entschieden
werden muss, ob Texte, die sich unterschiedlichen Aspek-
ten der Energiewende widmen (und dabei möglicherweise
"Klima" erwähnen, aber nicht zum Kernthema machen)
einbezogen werden sollen oder nicht.

Unsere nächsten Schritte bestehen darin, den Klassifika-
tor auf weiterem Textmaterial anderer Genres zu testen,
insbesondere unterschiedlichen Arten von sozialen Medien
(z.B. YouTube Untertitel und Kommentare), und sofern es
sich als notwendig erweist, auf einem um solche Textsor-
ten ergänzten, also wiederum manuell kuratierten, Korpus
nachzutrainieren, um die Güte des Systems weiter zu ver-
bessern.
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