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Anhang
Anhang 1: Stand der Forschung

Abbildung 14: Systematische Literaturrecherche - Web Scraping

Suchort Such- i Anzahl Treffer |Auswahl Q-Ranking
("web scraping” AND "python” AND Bergman, J., & Popov, O. B. (2023). Exploring dark web crawlers: a
("Scrapy" OR "BeautifulSoup" OR. systematic literature review of dark web crawlers and their
[IEEE Xplore "Selenium")) 27| ion. IEEE Access, 11,35914-35933 242|101
("web scraping” AND "python" AND NR. R. R.. & Vijayalakshmi, M. (2023, February). Web scrapping tools Conference Paper,
("Scrapy” OR "BeautifulSoup" OR and techniques: A brief survey. In 2023 4th International Conference on deshalb kein H-Index &
|IEEE Xplore "Selenium")) 27|Innovative Trends in i ology (ICITIT) (pp. 1-4). IEEE. |- - Q-Ranking
2020
("web scraping” AND "python" AND Kumar, 8., & Roy, U. B. (2023). A technique of data collection: web Buchkapitel, deshalb
("Scrapy” OR "Beautiful Soup” OR. scraping with pythen. In Statistical Modeling in Machine Learning (pp. kein H-Index & Q-
[Google Scholar "Selenium")) 4.450|23-36). Academic Press. - - Ranking
beschrinkt auf: seit
Thota, P., & Ramez, E. (2021, June). Web scraping of covid-19 news 2020
("web scraping” AND "python" AND stories to create datasets for sentiment and emotion analysis. Conference Paper,
("Scrapy” OR "BeautifulSoup" OR In Proceedings of the 14th PErvasive Technologies Related to Assi. deshalb kein H-Index &
|Google Scholar "Selenium"}) 4.450|Environments Conference (pp. 306-314). - - Q-Ranking
Alsuliman, F., Bhattacharyya, 8., Slhoub, K., Nur, N., & Chambers, C. N,
(2022, June). Social Media vs. News Platforms: A Cross-Analysis for
("web scraping” AND "python" AND Fake News Detection Using Web Scraping and NLP. In Proceedings of Conference Paper,
("Scrapy” OR "BeautifulSoup" OR the 1 5th International Conference on PErvasive Technologies Related to deshalb kein H-Index &
|ACM Digital Libary "Selenium")) 156 Assistive Environments (pp. 190-196). - - Q-Ranking
beschrinkt auf: seit
2020
Adib, M. Y. M., Chakraborty, S., Waishy, M. T., Mchedi, M. H. K., & trotz Conference Paper,
("web scraping" AND "python" AND Rasel, A. A. (2023). BILSTM-ANN Based Employee Job Satisfaction H-Index in SCImago
("Scrapy” OR "BeautifulSoup” OR. Analysis from Glassdoor Data Using Web Scraping. Procedia Computer vorhanden, Q-Ranking
[Elsevier ScienceDirect |"Selenium")) 14 il 1-10. 132)- nicht
("web scraping” AND "python" AND Ruiz Rédenas, J. M., Pastor-Galindo, J., & Gémez Marmol, F. (2023). A
("Scrapy” OR "BeautifulSoup" OR general and modular framework for dark web analysis. Cluster
pringerLink "Selenium")) 363 |Computing, 1-17. 69|Q1L
Dikilitas, Y., Cakal, ¢, Okumus, A. C., Yalgn, H. N, Yildinm, E.,
Ulusoy, O. ., ... & Sayar, A. (2024, April). Performance Analysis for Web
Scraping Tools: Case Studies on Beautifulsoup, Scrapy, Htmlunit and
("web scraping” AND "python” AND Jsoup. In International Conference on Emerging Trends and trotz Conference Paper,
("Scrapy” OR "BeautifulSoup” OR. Applications in Artificial Intelligence (pp. 471-480). Cham: Springer H-Index & Q-Ranking
pringerLink "Sclenium")) 363 | Nature Swil 36(Q4 in SCImago vorhanden
Quelle: Eigene Darstellung
Abbildung 15: Systematische Literaturrecherche - Sentiment Analysis
Suchort Such. Anzahl Treffer | Auswahl H-Index Q-Ranking
Roy, P, Riad, M. J. A_, Akter, L, Hasan, N, Shuve, M. R, Quader,
(“sentiment analysis® AND "German™ M. A, ... & Anwar, A. S. (2024, May). BILSTM Medels with and
AND ("customer reviews™ OR “product 'Witheut Pretrained Embeddings and BERT on German Patient Reviews.
reviews™ OR “feedback™ OR “ratings™) In 2024 International Conference on Advanees in Modem Age Conference Paper,
| AND ("machine leaming™ OR "NLP~ OR Technologies for Health and Engineering Science (AMATHE) (pp. 1-5). deshalb kein H-Index
IEEE Xplore "text mining” OR “opinion mining™y) o |IEEE. - - & Q-Ranking
{“sentiment analysis® ANTY "German™
AND ("customer reviews™ OR “product
reviews™ OR “feedback™ OR “ratings™)
| AND {"machine leamning™ OR "NLF” OR Ligthart, A, Catsl, C., & Tekinerdogan, B. (2021). Systematic reviews beschriinkt auf: seit
Google Scholar “text mining” OR “opinion mining™)) 9920 [in sentiment analysis: a tertiary study._Artificial review, |57 115|Q1 2020
(“sentiment analysis® AND "German™ beschrénkt suf: seit
AND ("customer reviews™ OR “product 'Guhr, O., Schumann, A. K., Bshrmann, F., & Béhme, H. J. (2020, 2020
reviews™ OR “feedback™ OR. "ratings™) May). Training a broad-coverage German sentiment classification model Conference Paper,
| AND {"machine leaming™ OR "NLP~ OR for dialog systems. In Proceedings of the Twelfth Language Resources deshalb kein H-Index
Google Scholar “text mining” OR “opinion mining™)) 9.920 [and ion Conference (pp. 1627-1632) - A & Q-Ranking
{(“sentiment analysis™ AND "German™
|AND ("customer reviews™ OR “product
reviews™ OR “feedback™ OR “ratings™)
AND {"machine lesming™ OR "NLP~ OR Abdullsh, T., & Ahmet, A. {2022). Docp leaming in sentiment analysis:
| ACM Digital Libary “text mining” OR “opinion mining™)) 639 | Recent ACM Computing Surveys 55(8), 1-37. 213|g1
{“sentiment analysis™ AND "German™
AND ("customer reviews™ OR “product Min, B, Ross, H, Sulem, E, Veyseh, A P. B, Nguyen, T. H , Sainz,
reviews™ OR “feedback™ OR “ratings™) O, . & Roth, D. {2023). Recent advances in natural language processing
AND ("machine leamning™ OR "NLP” OR via large pre-trained language models: A survey. ACM Computing
ACM Digital Libary “text mining® OR "opinion mining™) 639 [Surveys, 56(2), 1-40. 213|Q1
(“sentiment analysis® AND "German™ Azerousl, O., Nacheva, R., Nikiforova, A., Stdd, U., & Fraisse, A.
|AND ("customer reviews™ OR "product (2023, Junc). Predictive Anslytics intelligent decision-making framework
reviews™ OR “feedback™ OR "ratings™) and testing it through sentiment anslysis en Twitter data. In Proceedings Conference Paper,
| AND {"machine leaming™ OR "NLP~ OR of the 24th Intemational Conference on Computer Systems and deshalb kein H-Index
| ACM Digital Libary "text mining” OR “opinion mining™y) 639 ies {pp. 42-531 - - & Q-Ranking
{“sentiment analysis®™ AND "German™
AND ("customer reviews™ OR “foedback™
‘OR “ratings™) AND {"machine lcaming™ Birjali, M., Kasri, M., & Beni-Hssane, A. (2021). A comprehensive
OR "NLP~ OR "text mining™ OR “opinion survey on sentiment analysis: Approaches, challenges and
Elsevier ScienceDirect mining™)) 825 |wrends K ledge Based Systems, 226, 107134 169191
{(“sentiment analysis™ AND "German™
AND ("customer reviews™ OR "product
reviews™ OR “feedback™ OR “ratings™) Sharma, N. A., Ali, A. S., & Kabir, M. A. (2024). A review of
AND {"machine learning™ OR "NLP* OR sentiment analysis: tasks, applications, and decp leaming
Springerlink “text mining” OR “opinion mining™)) 834 | techs Journsl of Data Science and Anslytics, 138 stfo1
Orrego, C., Villa, L. F_, Sepiilveda-Cano, L. M., & Giraldo M, L. M
{"sentiment analysis® AND "German™ {2021). Organizstions] online reputstion measurement through nstursl
AND ("customer reviews™ OR “product language processing and sentiment analysis techniques. In Applied
reviews™ OR “feedback™ OR “ratings™) (Computer Sciences in Engineering: 8th Workshop on Engineering Conference Paper,
| AND {"machine leaming™ OR "NLP~ OR Applications, WEA 2021, Medellin, Colombia, October 6-8, 2021, deshalb kein H-Index
SpringerLink "text mining” OR “opinion mining™y) 834 & [pp. 60-71). Springer i Publishing. - - & Q-Ranking

Quelle: Eigene Darstellung



Abbildung 16: Systematische Literaturrecherche - SA & XAI
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Suchort Such-Algorithmus Anzahl Treffer | Auswahl H-Index (Q-Ranking[ Kommentar
Kumar, A, Singh, 1. P., & Singh, A. K. (2023). Explainable BERT-
({*sentiment analysis* OR "customer LSTM Stacking for Sentiment Analysis of OOVID-19 Vaccination
IEEE Xplore reviews" JAND "explainable Al") 68 |IEEE Transactions on Computational Social Systems. 55|Q1
Adak, A, Pradhan, B, Shukla, N, & Alamri, A (2022). Unboxing
deep learning model of foad delivery service reviews using
({"sentiment analysis" OR "customer explainable artificial intelligence (XAI) technique. Foods, 11(14), beschriinkt auf: scit
Google Scholar reviews" JAND "explainable AI") 6.070|2019. 269(Q1L 2020
Diwali, A., Sacedi, K., Dashtipour, K., Gogate, M., Cambria, E., &
Hussain, A. {2023). Sentiment analysis meets explainable artificial
({"sentiment analysis" OR "customer intelligence: A survey on explainable sentiment analysis. IEEE beschriinkt auf: seit
Google Scholar reviews" JAND "explainable AI") 6.070 | Transactions on Affective Computing. 9101 2020
Rathore, R. K., & Kolonin, A. {2022). Explorative study of beschriinkt auf: seit
explainable artificial intelligence technigues for sentiment analysis 2020
applied for english language. In Proceedings of the International Conference Paper,
({"sentiment analysis" OR "customer Conference on Paradigms of © ication, Computing and Data deshalb kein H-Index
Google Scholar reviews" JAND "explainable AI") 6.070 | Sciences: PCCDS 2021 (pp. §61-868). Springer Singapore. - - & Q-Ranking
Lai, V., Zhang, Y., Chen, C., Liao, Q. V., & Tan, C. {2023).
Selective explanations: Leveraging human input to align explainable
({"sentiment analysis® OR "customer ai. Proceedings of the ACM on Human-Computer
ACM Digital Libary | reviews" JAND "explainable AI") 297 |Interaction, T(CSCW2), 1-35. 62]Q2
Alantari, H. I, Currim, L. 8., Deng, Y., & Singh, §. (2022). An
empirical comparison of machine learning methods for text-based
({"sentiment analysis" OR "customer sentiment analysis of online consumer reviews. International Journal
Elsevier ScienceDirect |reviews" JAND "explainable AI" 319 |of Research in Marketing, 39(1), 1-19 121(Q1
Li, Y., Chan, J., Peko, G., & Sundaram, D. (2024). An explanation
(("sentiment analysis" OR "customer framework and method for Al-based text emotion analysis and
Elsevier ScienceDirect |reviews" JAND "explainable AI") 319 | visualisation. Decision Support Systems, 17§, 114121 180]Q1
Jain, R., Kumar, A, Nayyar, A, Dewan, K., Garg, R, Raman, 5., &
Ganguly, 8. (2023). Explaining sentiment analysis results on social
({"sentiment analysis" OR "customer media texts through visualization. Multimedia Tools and
SpringerLink reviews" JAND "explainable AI") 446 | Applications, 82(15), 22613-22629 106|Q2
Pavitha, N, Ratnaparkhi, P, Uzair, A, More, A_, Raj, S., & Yadav,
P.(2022). Explainable Al for sentiment analysis. In ICT with Conference Paper,
({"sentiment analysis” OR "customer Intelligent Applications: Proceedings of ICTIS 2022, Volume 1 (pp. deshalb kein H-Index
SpringerLink reviews" JAND "explainable AI") 446 |429-439). Singapore: Springer Nature Singapore. - - & Q-Ranking

Quelle: Eigene Darstellung
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Anhang 2: Trustpilot - Unternehmensprofile & Beitrige

Abbildung 17: Trustpilot - Deutsche Telekom AG

Filtern )
TR TR TR TR T

(] verifiziert
Bewertungen werden mit dem Hinweis ,verifiziert" versehen, wenn ein

Untemehmen Personen mithilfe unterstitzter Einladungsmethoden von Trustpilot
zur il

[ Mit Antwort
Bewertungen mit einer Antwort des Unternehmens.
Datum der Verdffentlichung
© Alle Bewertungen stanoano
() Die letzten 30 Tage
() Die letzten 3 Monate
O Die letzten & Monate

O Die letzten 12 Monate

Bewertungen durchsuchen
| 1

Zuriicksetzen 11.227 Bewertungen anzeigen

Quelle: Trustpilot, 2024b

Abbildung 18: Trustpilot - Vodafone Deutschland

Filtern ®

Bewertung

Lok | oxe | oxe | x| x|

Empfohlen

[ verifiziert
Bewertungen werden mit dem Hinweis ,verifiziert versehen, wenn ein
| mithilfe i roden von Trustpilot
h zur Bewer ingeladen hat.

[ mit Antwort
Bewertungen mit einer Antwort des Unternehmens.
Datum der Veréffentlichung
@ Alle Bewertungen  stanoamo
() Die letzten 30 Tage
() Die letzten 3 Monate
() Die letzten 6 Monate

() Die letzten 12 Monate

Zuriicksetzen 22.662 Bewertungen anzeigen

Quelle: Trustpilot, 2024e
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Abbildung 19: Trustpilot - Bigbank

Filtern

FersvnE

[ mit Antwort
Bewertungen mit einer Antwort des Unternehmens.
Datum der Verdffentlichung
@ Alle Bewertungen  STANDARD
O Die letzten 30 Tage
O Die letzten 3 Monate
O Die letzten 6 Monate

O Die letzten 12 Monate

Bewertungen durchsuchen

zur it hat.

&)

vunn nusp

Q Geben Sie einen Suchbegriff ein

Sprache
O Alle Sprachen

(@) Deutsch sTanoare

O Frysk

Quelle: Trustpilot, 2024a

Zuriicksetzen 264 Bewertungen anzeigen

Abbildung 20: Exemplar Kundenbewertung N. Feierabend - Bigbank

N. Feierabend

L7 3 Bewertungen @ DE

24. Nov. 2022
eine sehr gute Bank

Ich bin dort Kunde seit Mai 21
Von der Kontoerdffnung bis zu den Geldtransfers und den Zinsen ist alles bestens.
Besonderes Lob gilt der Webseite !!

Datum der Erfahrung: 24. November 2022
@ natzlich =3 Teilen =
Nur die neueste Bewertung flieBt in den TrustScore des Unternehmens ein.

3. Juni 2021

Bigbank ist eine Empfehlung

Die Kontoeréffnung war einfach und zugig.
Die Gutschriften erfolgten schnell.
Die Webseite ist absolut nutzerfreundlich

Datum der Erfahrung: 03. Juni 2021

& nitzlich =g Teilen =4
Bewertung zu Bigbank

N. Feierabend

L7 3 Bewertungen © DE

3. Juni 2021
Bigbank ist eine Empfehlung

Die Kontoeroffnung war einfach und zlgig.
Die Gutschriften erfolgten schnell.
Die Webseite ist absolut nutzerfreundlich

Datum der Erfahrung: 03. Juni 2021

oy nitzlich <3 Teilen F

Quelle: Trustpilot, 2024c¢
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Abbildung 21: Gesperrter Beitrag - Deutsche Telekom AG

Deutsche Telekom AG hat gemeldet, dass diese Bewertung schéadliche oder rechtswidrige
Inhalte enthalt. Mehr anzeigen

CxliIMeMoonCxke
2 Bewertungen

CX

Gemeldet am 3. Juni 2021

Quelle: Trustpilot, 2024d
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Anhang 3: Web Scraping

Abbildung 22: Scrapy Output - Deutsche Telekom AG

2024-89-21 15:36:38 [scrapy.extensions.feedexport] INFO: Stored csv feed (10416 items) in: 20248921 deutsche_telekom_final_neu.csv
2624-89-21 15:36:38 [scrapy.statscollectors] INFO: Dumping Scrapy stats:

{'downloader/request_bytes': 4387544,

'downloader/request_count': 11861,

‘downloader/request_method_count/GET': 11061,

'downloader/response_bytes': 543584742,

‘downloader/response_count': 11061,

'downloader/response_status_count/288': 16937,

‘downloader/response_status_count/50@': 121,

'downloader/response_status_count/582': 3,
‘elapsed_time_seconds': 688.22061,
'feedexport/success_count/FileFeedStorage’
‘finish_reason': 'finished',

'finish_time': datetime.datetime (2824, 9, 21, 13, 36,
‘httpcompression/response_bytes': 2639115574,
'"httpcompression/response_count': 11858,
‘item_scraped_count': 10416,

'log_count/DEBUG': 21480,

*log_count/INFO': 21,
‘memusage/max': 214155264,

‘memusage/startup': 65654784,

'request_depth_max': 521,

‘response_received_count': 18937,

‘retry/count': 124,

‘retry/reason_count/50@ Internal Server Error': 121,
'retry/reason_count/502 Bad Gateway': 3,

'scheduler/dequeved’: 11061,

'scheduler/dequeued/memory': 11061,

'scheduler/enqueued': 11061,

'scheduler/engueued/memory': 11061,

'start_time': datetime.datetime (2824, 9, 21, 13, 26, 22, 769585)}
2024-89-21 15:36:3@ [scrapy.core.engine] INFO: Spider closed (finished)
(despina_scrapy) despina.kara@MBP-won-Despina ma_thesis % [

1,

@

8, 998195),

Quelle: Eigene Darstellung

Abbildung 23: Scrapy Output - Vodafone Deutschland

LULM=UT=LL LU.UZ UL LBLLAPY.LULELEHIYLIE] LNFU. LAUSLIY SPAUEL L1 Lli3iEug
2024-09-21 15:07:52 [scrapy.extensions.feedexport] INFO: Stored csv feed (21352 items) in: 28240921_vodafone_deutschland_final_neu.csv
2824-09-21 15:07:52 [scrapy.statscollectors] INFO: Dumping Scrapy stats:

{'downloader/exception_count': 8,

'downloader/exception_type_count/twisted.web._newclient.ResponseFailed': 8,

*downloader/request_bytes': 9853912,

‘downloader/request_count': 227654,

‘downloader/request_method_count/GET': 22754,

‘downloader/response_bytes': 1107573962,

‘downloader/response_count': 22746,

‘downloader/response_status_count/28@': 22428,
'downloader/response_status_count/568': 320,
‘downloader/response_status_count/582': &,
‘elapsed_time_seconds': 1382.720915,
'feedexport/success_count/FileFeedStorage': 1,

‘finish_reason': 'finished',

‘finish_time': datetime.datetime(2024, 9, 21, 13, 7, 52, 520134),
‘httpcompression/response_bytes': 5386288552,
'httpcompression/response_count': 22748,

'item_scraped_count': 21352,

*log_count/DEBUG': 44189,

'log_count/INFO': 32,

*log_count/WARNING': 8,

‘memusage/max': 207155200,

‘memusage/startup': 65794048,

‘request_depth_max': 1068,

‘response_received_count': 22420,

‘retry/count’: 334,

‘retry/reason_count/508 Internal Server Error': 320,
‘retry/reason_count/502 Bad Gateway': 6,
‘retry/reason_count/twisted.web._newclient.ResponseFailed': 8,
'scheduler/dequeued': 22754,

'scheduler/dequeued/memory': 22754,

‘scheduler/enqueued': 22754,

‘'scheduler/enqueued/memory': 22754,

'start_time': datetime.datetime(2024, 9, 21, 12, 46, 9, 799219)}
2024-89-21 15:87:52 [scrapy.core.engine] INFO: Spider closed (finished)
(despina_scrapy) despina.kara@MBP-von-Despina ma_thesis %

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 24: Scrapy Output - Bigbank

2024-09-21 15:41:45 [scrapy.extensions.feedexport] INFO: Stored csv feed (243 items) in: 20240921 _test_bigbank_final_neu.csv
2024-89-21 15:41:45 [scrapy.statscollectors] INFO: Dumping Scrapy stats:

{'downloader/request_bytes': 102104,
'downloader/request_count': 259,
'downloader/request_method_count/GET': 259,
'downloader/response_bytes': 12481352,
'downloader/response_count': 259,
'downloader/response_status_count/200': 256,
'downloader/response_status_count/58e': 3,
'elapsed_time_seconds': 19.377597,

' feedexport/success_count/FileFeedStorage': 1,
'finish_reason': 'finished',

‘finish_time': datetime.datetime(2024, 9, 21, 13, 41, 45, 749422),

"httpcompression/response_bytes': 68912384,
'httpcompression/response_count': 259,
‘item_scraped_count': 243,
"log_count/DEBUG': 585,

"log_count/INFO': 11,

'memusage/max': 65773548,
'memusage/startup': 65773568,
'request_depth_max': 13,
'response_received_count': 256,
'retry/count': 3,

'retry/reason_count/50@ Internal Server Error': 3,

'scheduler/dequeued': 259,
'scheduler/dequeued/memory': 259,
'scheduler/enqueued': 259,
'scheduler/enqueued/memory': 259,

'start_time': datetime.datetime(2024, 9, 21, 13, 41, 26, 371825)}
2024-09-21 15:41:45 [scrapy.core.engine] INFO: Spider closed (finished)
(despina_scrapy) despina.kara@®MBP-von-Despina ma_thesis % [|

Quelle: Eigene Darstellung

Tabelle 10: Bigbank -Plausibilititstest der Bewertungen

Seitennummer Resultat Scraping

Nicht beachtete Rezensionen

1

20

20

20

20

20

20

20

QAN N | W

20

20

20

11

20

12

20

13

3

Gesamt

243

- OO O[NNI O = N O—= OO

[\®]

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 25: Smartproxy - Preise & Methoden
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Anhang 4: Vorverarbeitungsschritte

Abbildung 26: Uberpriifung leere Datenfelder - Telekom

=class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 18416 entries, @ to 18415
Data columns (total 1@ columns):

# Column Non-Null Count Dtype
8 Titel 18416 non-null object
1 Benutzername 18416 non-null object
2 Veriéffentlichungsdatum 18416 non-null object
3 Kommentar_des_Users 18234 non-null object
4  Bewertung_per_Sterne 18416 non-null object
5 Anzahl_an_Gesamtbewertungen 18416 non-null object
6 Lokation 18416 non-null object
7 Datum_der_Erfahrung 18416 non-null object
B Link 18416 non-null object
9 Seitennummer 18416 non-null int64

dtypes: int64(1), object(g)
memory usage: 813.9+ KB

Quelle: Eigene Darstellung

Abbildung 27: Uberpriifung leere Datenfelder - Vodafone

=class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 21352 entries, @ to 21351
Data columns (total 18 columns):

# Column Mon-Null Count Dtype
8 Titel 21351 non-null object
1 Benutzername 21352 non-null object
2 Verdffentlichungsdatum 21352 non-null object
3 HKommentar_des_Users 20868 non-null object
4 Bewertung_per_Sterne 21352 non-null object
5 Anzahl_an_Gesamtbewertungen 21352 non-null object
6 Lokation 21351 non-null object
7  Datum_der_Erfahrung 21352 non-null object
8 Link 21352 non-null object
9 Seitennummer 21352 non-null int64

dtypes: int64(1), object(d)
memory usage: 1.6+ MB

Quelle: Eigene Darstellung

Abbildung 28: Titelfeld als Kommentar der Kundenbeitrige

Heide
1 Bewertung

)]

) DE

5. Sept. 2024
Gute Beratung fiir meinen Cable Vertrag.

Datum der Erfahrung: 05. September 2024

onltzlich < Teilen E

Quelle: Heide, 2024
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Abbildung 29: Nutzerbeitrag Vodafone - NULL Titel

Thomas Franck
2 Bewertungen © DE

30. Marz 2024

NULL

KEINER der Kollegen von der Hotline hat auch nur irgendeinen Plan. Die
Hélfte kann kein deutsch/versteht aber auch gar nichts und die andere Hélfte
reprasentiert unsere derzeitigen Pisa-Ergebnisse

Datum der Erfahrung: 19. Marz 2024

@9 nitzlich1 =3 Teilen [

Quelle: Franck, 2024

Abbildung 30: Nutzerbeitrag Vodafone - NA Lokation

™ Iris Moegenburg
5 Bewertungen © NA

16. Dez. 2023

85 jaehrige Dame reingelegt

Eine 85 jaehrige Dame einen Vertrag untergejubbelt ohne dass sie verstanden
hat worum es ging, dann Wochenlang die Kunden- und Vertrag Nummer nicht
hergegeben damit der Vertarg nicht in der 14 Tage Frist gekuendigt werden
kann. Sauereil!

Datum der Erfahrung: 16. Dezember 2023

o9 nitzlich1 =S Teilen =

Quelle: Moegenburg, 2023

Abbildung 31: Funktion zur Priifung deutscher Inhalte

#Erstelle die Funktiom ist_deutsch{) und iberprife ob der libergebene Text deutsch ist.
#Wenn ja gib True zuriick, ansonstem gib False zuriick

from langdetect import detect, DetecterFactery
DetectorFactery.seed = @

def ist_deutschitext):
try:
return detectitext) == 'de’
except:
return False

Quelle: Eigene Darstellung
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Anhang S: Finale Sentiment Analysis

Abbildung 32: Google Colab - Preis fiir den verwendeten Dienst

co o

Wahlen Sie das Colab-Abo, das fur Sie am
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Quelle: Google Colab, 2025

Abbildung 33: Google Colab - Ressourcen
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[ ] # Initialisiere Starzeit mithilfe der aktuellen Uhrzeit
printidatetime.now())
startzeit = time.time()

Quelle: Eigene Darstellung

Abbildung 34: DummyClassifier - Baseline Accuracy Telekom

# Lade Pakete herunter zur Messung der Baseline Accuracy
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import accuracy_score

from sklearn.dummy impart DummyClassifier

# Setze X-Variable als Kommentar_des_Users
X = telekom[['Kommentar_des_Users']]

# Setze Y-Variable als Sternbewertung
y = telekom['Sternbewertung’]

# Generiere Train-Test-Split mit 8% Trainingsmenge und 20% Testmenge
¥_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=.2, random_state=42)

# Generiere Basline Modell, indem die haufigste Klasse berechnet wird
baseline_model = DummyClassifier(strategy='most_frequent')

# Das Basline Modell wird anhand der angegebenen Daten trainiert
baseline_model.fit(X_train, y_train)

# Nutze das trainierte Modell, um neue Daten vorherzusagen
y_pred_baseline = baseline_model.predict(X_test)

# Berechne die Baseline Accuracy
baseline_accuracy = accuracy_scorel(y_test, y_pred_baseline)
print(f'Baseline Accuracy: {baseline_accurac 1)

Baseline Accuracy: .85

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 35: DummyClassifier - Baseline Accuracy Vodafone

# Lade Pakete herunter zur Messung der Baseline Accuracy
from sklearn.medel_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import accuracy_score

from sklearn.dummy import DummyClassifier

# Setze X-Variable als Kommentar_des_Users
X = vodafone[['Kommentar_des_Users']]

# Setze Y-Variable als Sternbewertung
y = vodafone['Sternbewertung']

# Generiere Train-Test-Split mit 80% Trainingsmenge und 20% Testmenge
X_train, X _test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, random_state=42)

# Generiere Basline Modell, indem die haufigste Klasse berechnet wird
baseline_model = DummyClassifier(strategy='most_frequent')

# Das Basline Modell wird anhand der angegebenen Daten trainiert
baseline_model.fit(X_train, y_train)

# Nutze das trainierte Modell, um neue Datem vorherzusagen
y_pred_baseline = baseline_model.predict(X_test)

# Berechne die Baseline Accuracy

baseline_accuracy = accuracy_scorely_test, y_pred_baseline)
print(f*Baseline Accuracy: {baseline_accuracy:.2f}"')

Baseline Accuracy: 0.94

Quelle: Eigene Darstellung

Abbildung 36: Telekom - Hiufigkeit an Kommentare pro Tag, Monat, Sentiment
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Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 37: Vodafone - Hiufigkeit an Kommentare pro Tag, Monat, Sentiment

Vodafone: Anzahl der Nutzerkommentare Vodafone: Anzahl der Nutzerkommentare
pro Erfahrungs_Tag und Sentiment pro Erfahrungs_Monat und Sentiment
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Quelle: Eigene Darstellung

Tabelle 11: Satzlingen der Nutzerkommentare pro Sterne in Sentiments

Klasse Deutsche Telekom AG Vodafone Deutschland
Maxi- Mini- Durch- Maxi- Mini- Durch-
mum mum schnitt mum mum schnitt

negatv 149 1 8,16 115 1 6,99

neutral NEH 1 9,47 46 1 7.90

POSItY 5 1 541 81 1 4,34

Quelle: Eigene Darstellung
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Anhang 6: Testergebnisse weiterer SA

Abbildung 38: Konfusionsmatrix - GermanSentiment & Vorverarbeitung -
Telekom

Telekom: GermanSentiment - Sprachkorrektur + Stoppworter entfernen +
Smiley-Umwandlung + Clean-text - Sentiment Analysis - Konfusionsmatrix
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Quelle: Eigene Darstellung

Tabelle 12: GermanSentiment & Vorverarbeitung - Metriken - Telekom

Anzahl
Klassen Precision Recall F1-Score der echten

Labels
negativ 0,94 0,93 0,93 8.898
neutral 0,03 0,07 0,04 206
positiv 0,80 0,63 0,71 1.311
Accuracy 0,87 10.415
Macro 0.59 0.54 0.56 10.415
Average
Weighted 0.90 0.87 0.89 10,415
Average

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 39: Konfusionsmatrix - GermanSentiment - Stemmer-Lemma -
Telekom
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Quelle: Eigene Darstellung
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Tabelle 13: GermanSentiment - Stemmer- Lemma - Metriken - Telekom

Anzahl
Klassen Precision Recall F1-Score der echten

Labels
negativ 0,92 0,85 0,88 8.898
neutral 0,02 0,14 0,04 206
positiv 0,76 0,45 0,56 1.311
Accuracy 0,78 10.415
Macro 0.57 0.48 0.49 10.415
Average
Weighted 0.88 0.78 0.83 10,415
Average

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 40: Konfusionsmatrix - GerVADER & Vorverarbeitung - Telekom
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Quelle: Eigene Darstellung

Tabelle 14: GerVADER & Vorverarbeitung - Metriken - Telekom
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Anzahl
Klassen Precision Recall F1-Score der echten
Labels
negativ 0,92 0,47 0,62 8.898
neutral 0,02 0,06 0,03 206
positiv 0,18 0,73 0,28 1.311
Accuracy 0,49 10.415
f““’ 0.37 0.42 031 10.415
verage
Weighted 0.81 0.49 0.56 10.415
Average

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 41: Konfusionsmatrix - ROBERTa & Vorverarbeitung - Telekom
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Quelle: Eigene Darstellung
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Tabelle 15: RoOBERTa & Vorverarbeitung - Metriken - Telekom

Anzahl
Klassen Precision Recall F1-Score der echten

Labels
negativ 0,87 0,84 0,86 8.898
neutral 0,02 0,06 0,03 206
positiv 0,23 0,21 0,22 1.311
Accuracy 0,75 10.415
Macro 0,37 0.37 0.37 10.415
Average
Weighted 0.77 0.75 0.76 10.415
Average

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 42: Konfusionsmatrix - GermanSentiment & Vorverarbeitung -
Vodafone

Vodafone: GermanSentiment - Sprachkorrektur + Stoppworter entfernen +
Smiley-Umwandlung + Clean-text - Sentiment Analysis - Konfusionsmatrix
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Quelle: Eigene Darstellung

Tabelle 16: GermanSentiment & Vorverarbeitung - Metriken - Vodafone

Anzahl
Klassen Precision Recall F1-Score der echten

Labels
negativ 0,98 0,94 0,96 19.908
neutral 0,01 0,07 0,02 199
positiv 0,66 0,70 0,68 1.240
Accuracy 0,92 21.347
Macro 0.55 0.57 0.56 21.347
Average
Weighted 0.95 0.92 0.93 21.347
Average

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 43: Konfusionsmatrix - GermanSentiment - Stemmer-Lemma -
Vodafone

Vodafone: GermanSentiment + weitere Vorverarbeitung +
Stemming & Lemmatization - Sentiment Analysis - Konfusionsmatrix
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Quelle: Eigene Darstellung

Tabelle 17: GermanSentiment - Stemmer- Lemma - Metriken - Vodafone

Anzahl
Klassen Precision Recall F1-Score der echten

Labels
negativ 0,97 0,88 0,92 19.908
neutral 0,01 0,15 0,02 199
positiv 0,62 0,54 0,58 1.240
Accuracy 0,86 21.347
Macro 0.53 0,52 0.51 21.347
Average
Weighted 0.94 0.86 0.90 21.347
Average

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 44: Konfusionsmatrix - GerVADER & Vorverarbeitung - Vodafone
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Quelle: Eigene Darstellung

Tabelle 18: GerVADER & Vorverarbeitung - Metriken - Vodafone
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Anzahl
Klassen Precision Recall F1-Score der echten

Labels
negativ 0,94 0,50 0,66 19.908
neutral 0,01 0,08 0,02 199
positiv 0,07 0,49 0,12 1.240
Accuracy 0,50 21.347
Macro 0,34 0,36 0,26 21.347
Average
Weighted 0.88 0.50 0.62 21347
Average

Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 45: Konfusionsmatrix - ROBERTa & Vorverarbeitung - Vodafone
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Quelle: Eigene Darstellung
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Tabelle 19: RoOBERTa & Vorverarbeitung - Metriken - Vodafone

Anzahl
Klassen Precision Recall F1-Score der echten

Labels
negativ 0,94 0,89 0,92 19.908
neutral 0,02 0,08 0,03 199
positiv 0,18 0,24 0,21 1.240
Accuracy 0,85 21.347
Macro 0,38 0,40 0,38 21.347
Average
Weighted 0.89 0.85 0.87 21347
Average

Quelle: Eigene Darstellung
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Anhang 7: ChatGPT Prompts

Abbildung 46: ChatGPT Prompt - Vermeidung IP-Sperre bei Scrapy
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Quelle: ChatGPT, Version 40, Zugriff am 29.01.2025¢
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Abbildung 47: ChatGPT Prompt - Parallelisierung - SA
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Abbildung 48: ChatGPT Prompt - Extraktion von Nomen mit Spacy
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Quelle: ChatGPT, Version 4o, Zugriff am 29.01.2025a
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Abbildung 49: ChatGPT Prompt - TruncatedSVD Dimensionsreduktion
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Abbildung 50: ChatGPT Prompt - SHAP - Evaluierungsmetriken

Quelle: ChatGPT, Version 40, Zugriff am 29.01.2025¢



