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Zusammenfassung

In diesem Beitrag wird {iber die Ergebnisse eines laufenden Digital Humanities-Projekt zur Sentiment
Analysis in literarischen Texten berichtet und die Implikation von diesem diskutiert. In dem Projekt wer-
den verschiedene Methoden der Sentiment Analysis auf Texte historischer Dramen des 18. Jahrhunderts
von G. E. Lessing implementiert und gegeneinander evaluiert. Zur Evaluation wurde ein von Menschen
beziiglich des Sentiments annotiertes Testkorpus erstellt. Basierend auf den ersten Erfahrungen des Pro-
jekts diskutieren wir iiber Probleme und Herausforderungen, die sich aus der Perspektive der Informatik
zur Sentiment Analysis historischer Dramen ergaben. Es wird deutlich, dass bestehende Standardlésun-
gen der Sentiment Analysis flir dieses spezifische Szenario nicht ohne Weiteres anwendbar sind. Viel-
mehr ist die Informatik gefordert, die bestehenden Methoden anzupassen, weiterzuentwickeln und sich
mit besonderen Eigenheiten der Textform historischer literarischer Texte auseinanderzusetzen.

1  Einleitung

Sentiment Analysis bezeichnet ein Forschungsfeld, bei dem mittels computergestiitzter Me-
thoden versucht wird, die Meinungen, Gefiihle und Emotionen von Menschen zu analysieren
und vorauszusagen (Liu, 2016). Bislang befassen sich dabei die meisten Arbeiten mit der Vor-
hersage und Analyse der Polaritit eines Textes, also mit der Frage, ob und in welchem Aus-
mal ein Text positiv, negativ oder neutral konnotiert ist (Vinodhini & Chandrasekaran, 2012).
Zudem finden sich erste Ansétze, bei denen versucht wird, komplexere Emotionen wie Zorn,
Uberraschung oder Freude zu analysieren (Alm et al., 2005; Mohammad, 2011). In der Infor-
matik ist Sentiment Analysis eines der aktivsten Forschungsfelder der letzten Jahre (Vinodhini
& Chandrasekaran, 2012). Die meisten bestehenden Studien und Projekte befassen sich dabei
mit Produkt- und Film-Reviews oder Social Media (Liu, 2016).
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Methodisch gibt es zahlreiche bestehende Verfahren und Ansétze fiir die Durchfiihrung von
Sentiment Analysis, die sich grob in zwei groflere Gruppen klassifizieren lassen (Liu, 2016):
In der ersten Kategorie wird die Sentiment Analysis mit Hilfe von Methoden des {iberwachten
maschinellen Lernens (ML) umgesetzt (Liu, 2016, S. 47-57). Fiir den Einsatz von ML wird
zunichst ein Trainingskorpus benétigt, also eine Sammlung adéquater Texteinheiten, die be-
ziiglich des Sentiments korrekt annotiert sind. Die Erstellung solcher Trainingskorpora erfolgt
zumeist per Hand (Prabowo & Thelwall, 2009) und ist jeweils maBgeschneidert fiir die spezi-
fische Anwendungsdomaine. Einen im Vergleich damit eher generischen Ansatz stellt die Nut-
zung von Sentiment-Lexika dar. Es handelt es sich um Listen von Wortern, die jeweils mit
Sentimentangaben (z. B. pos / neg) annotiert sind. Dabei stellen sich doménenspezifische Be-
sonderheiten fiir lexikonbasierte Ansétze héufig als problematisch heraus, weshalb sie typi-
scherweise weniger leistungsstark als Ansétze aus dem Bereich des maschinellen Lernens sind
(Pang et al., 2002).

Da Emotionen und Sentiments wichtige Faktoren narrativer Texte und literaturwissenschatli-
cher Interpretation sind (siehe z.B. Winko, 2003; Mellmann, 2015), halten Methoden der Sen-
timent Analysis in zunehmenden Maf3e in der computergestiitzten Literaturanalyse Einzug.
Anwendungsgebiete sind dabei bislang vor allem Mérchen (Alm et al., 2005; Mohammad,
2011) und Romane (Kakkonen & Kakkonen, 2011; Jockers, 2015). Erste Projekte im Bereich
der Dramenanalyse explorieren Sentiment-Verteilungen, -Verldufe und Charakter-Beziehun-
gen in Shakespeares Dramen (Mohammad, 2011; Nalisnick & Baird, 2013). Im Bereich des
maschinellen Lernens wurden Ergebnisse von Sentiment Analysis als Features z. B. zur Vor-
hersage von happy endings (Jannidis et al., 2016) oder zur Genrebestimmung (Kim, Padé &
Klinger, 2017) genutzt.

Die Mehrzahl der bisherigen Sentiment Analysis-Studien im literaturwissenschaftlichen Kon-
text nutzt lexikonbasierte Methoden (Mohammad, 2011; Kakkonen & Kakkonen, 2011; Na-
lisnick & Baird, 2013), die Analyse von Verfahren des maschinellen Lernens sind bislang noch
selten (z.B. iiber Bag-of-words-Modelle bei Kim & Klinger, 2018). Der Grund dafiir diirfte
sein, dass fiir den literaturwissenschaftlichen Bereich kaum mit Sentiment-Informationen an-
notierte Korpora existieren, die als Trainingsdaten fiir maschinelles Lernen genutzt werden
konnen. Tatséchlich ist die Performanz von ML-Ansétzen im Bereich der Sentiment Analysis
meist besser als lexikonbasierte Methoden (Pang et al., 2002). Hinzu kommt, dass im Deut-
schen grundsitzlich weniger und selten ausreichend evaluierte Ressourcen fiir lexikonbasierte
Sentiment Analysis existieren. Der Mangel annotierter Korpora ist auch ein Problem fiir die
Evaluation von Sentiment Analysis-Methoden. Die Leistung von Sentiment Analysis-Algo-
rithmen wird in der Regel durch den Grad der Ubereinstimmung zwischen Ergebnissen der
Sentiment Analysis und den Sentiment-Annotationen von Menschen gemessen. Im Bereich
literarischer Texte wird die Leistung jedoch bislang mangels Evaluationskorpora meist heu-
ristisch und explorativ beurteilt, indem untersucht wird, ob die Ergebnisse der Sentiment Ana-
lysis bekannten literaturwissenschaftlichen Interpretationen entsprechen (Mohammad, 2011;
Kakkonen & Kakkonen, 2011; Nalisnick & Baird, 2013; Jockers, 2015).
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2 Fallstudie: Sentiment Analysis fiir Dramen

Vor diesem Hintergrund prisentieren wir erste Erfahrungen aus einem interdisziplinéren und
noch laufenden Projekt zur computergestiitzten Sentiment Analysis deutschsprachiger Dra-
men. Dabei wurden im Rahmen einer Evaluationsstudie unterschiedliche Lexika und NLP-
Tools untersucht und gegen einen manuell erstellten Gold-Standard abgeglichen (Schmidt &
Burghardt, 2018a; Schmidt & Burghardt, 2018b; Schmidt, Burghardt & Dennerlein, 2018a;
Schmidt, Burghardt & Dennerlein, 2018b).

Als Analyse-Korpus wurden zwolf Dramen aus dem 18. Jahrhundert von Gotthold Ephraim
Lessing gewihlt. Bekannte Dramen in diesem Korpus sind Nathan der Weise und Emilia Ga-
lotti. Die Dramen wurden als XML-strukturierte Dateien von der Plattform TextGrid' bezogen.
Um eine systematische Evaluation durchfiihren zu kdnnen, wurde ein begrenztes annotiertes
Testkorpus erstellt. Als zentrale Texteinheit wurde die Replik als kleinste strukturelle Einheit
der Gattung Drama gewihlt. Dazu wurden 200 zufillige, aber repréasentative Repliken des Ge-
samtkorpus gewéhlt und von sechs Annotatoren unter anderem beziiglich der Polaritdt anno-
tiert (eher positive oder eher negative Konnotation der Replik). Fiinf der Annotatoren waren
Laien ohne besondere Kenntnisse iiber Lessings Werk; einer der Annotatoren ist ein ausge-
wiesener Experte in diesem Bereich. Uber Fragebdgen und Interviews wurden weitere Daten
zur Gesamterfahrung der Teilnehmer mit der Annotation gemacht. Die Sentiment-Annotation
bindrer Polaritdt (positiv/negativ) weist mit einem Kappa-Wert von 0.4 und einer prozentuel-
len durchschnittlichen paarweise Ubereinstimmung von 77% auf eine moderate Ubereinstim-
mung. Diese Ubereinstimmungsgrade sind konform mit anderen Annotationsstudien von
Emotionen im Bereich literarischer Texte (Alm & Sproat, 2005; Alm et al., 2005; Kim &
Klinger, 2018). Andere Anwendungsgebiete in der Sentiment Analysis erreichen deutlich ho-
here Ubereinstimmungsgrade z.B. 0.9 fiir Film-Reviews (Thet et al., 2010) oder 1.0 fiir Social
Media-Kommentare (Prabowo & Thelwall, 2009). Basierend auf der Mehrheitsentscheidung
der Annotatoren wurde jeder Replik eine Annotation zugewiesen. Bei gleichméBiger Vertei-
lung wurde die Annotation des Experten gewihlt. Eine detaillierte Beschreibung des Vorge-
hens und der Ergebnisse der Annotationsstudie und eine Einordung in die bestehende For-
schung findet man bei Schmidt et al. (2018a). Das Evaluations-Korpus ist online frei verfiig-
bar?.

Auf Basis dieses Korpus konnten die zentralen deutschsprachigen Sentiment-Lexika sowie
einige NLP-Techniken wie die Nutzung von Stoppworter, Lemmatisierung und die Erweite-
rung mit historischen linguistischen Varianten sowie die Zusammensetzung dieser Faktoren
untersucht werden. Mit der bestmdglichen Konfiguration konnte eine Erkennungsgenauigkeit
von 70% erreicht werden. Dies ist groer als die random und majority baseline, jedoch etwas
geringer als der prozentuelle paarweise Ubereinstimmungsgrad der Annotatoren unter einan-
der (77%). Im Bereich der Emotionserkennung belegen Kim und Klinger (2018) fiir Sétze aus

! https://textgrid.de/

2 Verflugbar unter:
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literarischen Texten mit lexikonbasierten Verfahren Priazisionswerte von 19%. Insgesamt sind
die Ergebnisse deutlich geringer als in anderen Anwendungsgebieten der Sentiment Analysis,
bei denen Erkennungsraten zwischen 80 und 95% liegen (Vinodhini und Chandrasekaran,
2012). Dies verdeutlicht die Problematik des Einsatzes der bisher géingigen Sentiment Analy-
sis-Methoden fiir literarische Texte. Mehr Details zu dieser Evaluationsstudie findet man bei
Schmidt und Burghardt (2018a).

Um mogliche Anwendungsfille der Sentiment Analysis in der quantitativen Dramenanalyse
zu explorieren, wurde eine Web-Applikation entwickelt, mit der die Ergebnisse der besten
Konfiguration visualisiert werden. Mit diesem Werkzeug konnen Sentiment-Verteilungen und
-Entwicklungen fiir das ganze Drama, Akte, Szenen, Sprecher und Sprecherbeziehungen un-
tersucht werden. Beispielsweise ldsst sich fiir viele von Lessings Dramen aufzeigen, dass die
Polaritét der Akte im Verlauf des Dramas zunehmend negativer wird. Auch lassen sich beson-
dere Beziehungen von Figuren beziiglich Sentiment analysieren und im Kontext bisheriger
hermeneutischer Annahmen interpretieren.

Abbildung 1 zeigt den Polarititsverlauf pro Akt fiir das Drama Der Freigeist: Auf der x-Achse
sind die einzelnen Akte angegeben, die y-Achse gibt die Werte der Polaritit normalisiert an
der Anzahl der Worter pro Akt an. Es ist eine Tendenz hin zu steigender Negativitit erkennbar.
Weitere Visualisierungen fiir das Lessing-Korpus kann man iiber das beschriebene Tool ein-
sehen’. Weitere Beispiele der Nutzung dieser Visualisierungen fiir die literaturwissenschaftli-
che Interpretation im Kontext von Lessings Dramen findet man bei Schmidt et al. (2018b).

Verlaufsdiagramm - Sentiments im Drama pro Akt
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Abbildung 1: Polaritditsverlauf pro Akt fiir das Drama Der Freigeist

3 http://lauchblatt.github.io/QuantitativeDramenanalyseDH2015/FrontEnd/sa_selection.html
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3  Probleme der Sentiment Analysis in den DH

Die Erkenntnisse des in Kap. 2 beschriebenen Projekts verdeutlichen die Grenzen und Prob-
leme beim Einsatz von Allgemein-Losungen (hier: bestehende Sentiment-Lexika) aus der In-
formatik auf Doménen der Geisteswissenschaft (hier: historische Dramen). Neben den techni-
schen Problemen ergeben sich auch nutzer-zentrierte Anpassungsschwierigkeiten aufgrund
des Wechsels der bisherigen Hauptdoménen der Sentiment Analysis (Produkt-Reviews, Social
Media) auf ein bislang noch weniger erforschtes Anwendungsgebiet.

3.1 Historisches und poetisches Vokabular

Durch die Notwendigkeit des Einsatzes von Sentiment-Lexika ergeben sich einige wortba-
sierte Probleme fiir die Sentiment Analysis. Fiir die korrekte Kalkulation von Sentiment-Wer-
ten mittels lexikonbasierter Verfahren ist eine korrekte Identifikation von Sentiment-tragenden
Wortern entscheidend. Im Deutschen sind die existierenden Sentiment-Lexika auf Gegen-
wartssprache ausgerichtet (z.B. Remus et al., 2010). Dies ist problematisch, da viele éltere
literarische Stiicke das Vokabular ihrer Zeit verwenden, das sich in vielerlei Hinsicht von der
heutigen Standardsprache unterscheiden kann. Ein typisches Problem sind orthographische
Verdnderungen, durch die Sentiment-tragende Worter nicht korrekt als solche identifiziert
werden konnen. Einige Beispiele fiir derartige Worter aus Lessings Sprachgebrauch sind: be-
triegen, bos, versichren, Schwerd, verlore, Ehr, himtiickisch, verziehen (statt verzeihen) oder
sanftres Gemiit. Ein anderes Problem ist das grundlegende Vokabular, da Sentiment-tragende
Worter verwendet werden, die heutzutage nicht mehr genutzt werden oder archaisch wirken
und in zeitgendssischen Sentiment-Lexika nicht enthalten sind z.B. verdrieflich, Nebenbuhler,
Pobel, Schwachheit, Schlingel, Schwitzer, Pfui oder ndrrisch. Ein anderes Phianomen sind
Worter, deren Semantik und damit auch ihre Sentiment-Konnotation sich im Verlauf der Zeit
verdndert haben. Hamilton et al. (2016) konnten bereits fiir den englischsprachigen Bereich
zeigen, dass sich die Bedeutung einer relevanten Anzahl an Wortern beziiglich ihrer Senti-
ment-Bedeutung stark dndern kann. Ein Beispiel fiir ein derartiges Wort im Lessing-Korpus
ist das Wort Freier, das heutzutage deutlich negativer wahrgenommen wird als zur damaligen
Zeit. Auf dhnliche Weise existieren auch Sentiment-Variationen, die eher mit der besonderen
Sprache von Lessing zusammenhingen, der gewisse Worter aus stilistischen und thematischen
Griinden so hdufig nutzt, dass die heutige Sentiment-Bedeutung nicht mehr zum Tragen
kommt. Beispiele dafiir sind die Worter Herr und Frdulein als hofliche Anreden, mit welchen
jedoch zur damaligen Zeit grundsétzlich adlige Personen angesprochen wurden. Ein weiterer
Sonderfall sind Sentiment-tragende Wort-Komposita, die mit der vermehrten Verwendung po-
etischer Sprache zusammenhingen z.B. Erznarr, allerunertriglichst, nichtswiirdig, Buben-
stiick, Galgenschwengel oder wohlaffektionierter.

Wir haben versucht, diesen wortbasierten Problemen iiber den Einsatz von Lemmatisierung
und tiber die Erweiterung der Lexika mit linguistischen Varianten entgegenzuwirken. Wah-
rend gingige deutschsprachige Lemmatisierer groe Schwierigkeiten mit der historischen
Sprache aufzeigen, hat die Lexikon-Erweiterung von allen NLP-Methoden die starkste Leis-
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tungssteigerung erbracht (Schmidt & Burghardt, 2018). Dies zeigt wiederum auf, dass die Ver-
besserung der korrekten Wort-Erkennung beim Einsatz von lexikonbasierten Verfahren in die-
ser spezifischen Doméne das zentrale, zu l6sende Problem ist. Innerhalb der bisherigen Senti-
ment Analysis-Forschung gibt es diesbeziiglich Versuche, fiir spezielle Anwendungsgebiete
Sentiment Lexika zu erstellen (Hamilton et al., 2016). Auch hier besteht aber weiterhin der
Bedarf nach strukturierten textuellen Massendaten der Doméne, die fiir literarische Texte oft
nicht vorliegen. Buechel et al. (2016) greifen die Idee auf, indem sie ein bestehendes Lexikon
zur verbesserten Anwendbarkeit fiir Texte im 18. und 19. Jahrhundert erweitern. Diese An-
sdtze sind noch nicht vollstidndig evaluiert und man muss beachten, dass ein grofler Unter-
schied zwischen der historischen Alltagssprache der damaligen Zeit und der poetischen Spra-
che damaliger Literatur liegt. Des Weiteren ist auch zu beachten, dass die Doméne literarischer
Texte breiter und vielseitiger ist als andere Doménen, die bisher in der Sentiment Analysis
betrachtet wurden, was ein allgemeines Sentiment-Lexikon fiir literarische Texte unwahr-
scheinlich macht. Auch bei der Unterscheidung von Autoren kann man annehmen, dass stilis-
tische Differenzen den effektiven Einsatz doménenspezifischer Lexika erschweren. Neben der
Weiterentwicklung doménenspezifischer Sentiment Analysis ist auch der Einsatz hybrider
Mischmethoden aus lexikonbasierten Verfahren und ML-Methoden eine vielversprechende
noch zu explorierende Technik (z.B. Lalji & Deshmuk, 2015). Dabei werden Ergebnisse von
Sentiment-Lexika als Trainingsdaten fiir ML-Algorithmen genutzt, womit der Mangel an an-
notierten Korpora teilweise umgangen werden kann.

3.2 Akquise annotierter Korpora

Neben den in Kapitel 3.1 beschriebenen Problemen, die spezifisch mit dem Vokabular von
literarischen Texten zusammenhdngen, werden auch die generellen Probleme lexikonbasierter
Verfahren in dieser Doméne nochmal verstérkt: z. B. der Umgang mit Ironie, Sarkasmus, am-
bige Begriffe und der inhaltliche Kontext. Insgesamt wird bei mangelhaften Ergebnissen mit
Sentiment-Lexika der Einsatz von iiberwachtem maschinellen Lernen empfohlen. Aufgrund
der Schwierigkeit der Akquise annotierter Korpora ist dieser jedoch bislang kaum moglich.
Dieser grundsitzliche Losungsweg der Informatik kann in dieser Domédne nicht direkt einge-
schlagen werden. Die Griinde dafiir sind vielseitig: In bisherigen Annotationsstudien konnte
festgestellt werden, dass Sentiment-Annotationen in diesem Bereich sehr subjektiv sind. Die
Heterogenitit in der Annotation ist deutlich groBer, die Ubereinstimmungsgrade sind sehr viel
geringer. Teilnehmer berichten von einem starken Gefiihl der Unsicherheit bei der Annotation.
In einer aktuell laufenden Studie mit Germanistikstudenten wurde ein Annotationsschema ge-
nutzt, bei dem Teilnehmer die Sicherheit bei der Annotation angeben konnten. Dies hat, so
deren Riickmeldung, die Annotation deutlich vereinfacht. Die Modellierung von Vagheit und
Unsicherheit steht im Gegensatz zu den bisher vorherrschenden Ansitzen, bei denen eine ein-
deutige Polaritét bestimmt werden soll. Unter anderem durch diesen Bedarf aus den Geistes-
wissenschaften lassen sich momentane Trends zur Modellierung von Vagheit und Unschérfe
in der Informatik beispielsweise iiber Graph-Datenbanken und Fuzzy Logic (z.B. Castelltort &
Laurent, 2014) erkennen. Im Bereich der Sentiment Analysis versuchen Hammer et al. (2015)
Sentiment-tragende Worter nicht mehr rein nominal, sondern als Ausdruck einer stochasti-
schen Formel zu modellieren. Weitere Entwicklungen dieser Art, mit der Sentiment Analysis
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unsichere Information zu modellieren, scheinen notwendig fiir den Anwendungsfall literari-
scher Texte.

Durch das Feedback der Annotationsstudie konnte auch gezeigt werden, dass bisherige Anno-
tationsschemata der Sentiment Analysis, die fokussiert auf Polaritit (positiv/negativ/neutral)
und ein klares Ziel (z.B. das Produkt, der Film etc.) sind, nicht passend fiir Annotation im
literarischen Bereich sind. Die Arten von potentiellen Zielen konnen dabei zu vielseitig sein
und sind oft nicht klar erkennbar. Auch hier hingen diese stark von der Interpretation des
Annotators ab. Auch die Polaritét hat sich als hdufig nicht ausreichend herausgestellt, da so
komplexere Phdnomene wie Emotion, Ironie oder Tduschung nicht behandelt werden konnen.
Um diesen Problemen zu begegnen muss man sich aus literaturwissenschaftlicher Sicht mit
Theorien und Ideen zur Modellierung von Emotionen in narrativen Texten auseinandersetzen.
Kim und Klinger (2018) beziehen sich auf literaturwissenschaftliche Modelle um ein differen-
zierteres Annotationsschema zu kreieren und ein somit ein praziser annotiertes Korpus zu er-
stellen. Die praktische Informatik jedoch kann sich diesem Problem mit Methoden des Usabi-
lity- und Requirements-Engineering annédhern und zusammen mit Literaturwissenschaftlern
iiber Methoden wie Interviews, Fokusgruppen oder Contextual Inquiry weitere Losungen zur
Modellierung erarbeiten. Dabei werden gleichzeitig die speziellen Bediirfnisse dieser Nutzer-
gruppe gegeniiber der Sentiment Analysis spezifiziert (welche Fragestellungen sind fiir Lite-
raturwissenschaftler erkenntnisleitend, welche Informationsbediirfnisse haben sie, die an die
Dramen herangetragen werden konnen). Auf diese Weise kann die Informatik jenseits der li-
teraturwissenschaftlichen Theorie wichtige Erkenntnisse zur erfolgreichen Modellierung und
Implementierung der Sentiment Analysis in literarischen Texten akquirieren.

4  Fazit

Die Schwierigkeiten bei der Durchfithrung von Sentiment Analysis auf literarischen Texten
und bei der Akquise von Trainingskorpora lassen darauf schlieen, dass jenseits der angespro-
chenen Probleme eine grundlegende Diskrepanz zwischen den bisher vorherrschenden Text-
formen in der Sentiment Analysis (Wirtschaftskommunikation, soziale Medien) und literari-
schen Texten vorliegt. Die Informatik sollte beachten, dass die Unterschiede zwischen diesen
Texten und Sachtexten auf strukturell unterschiedliche Kommunikationssituationen zuriickzu-
fithren sind, die den Kern des Literarischen als kiinstlerisch gestalteter Sprache beriihren und
entsprechend beriicksichtigt werden miissen. Die offenkundige Schwierigkeit, einen literari-
schen Text hinsichtlich der Polaritét ,,eindeutig® zu notieren, ist ein starker Hinweis darauf,
dass literarische Texte hinsichtlich des Sentiments keine eindeutige oder einmalige Interpreta-
tion benotigen. Insofern ist weitergehend zu fragen, ob nicht zusétzliche Informationsquellen
eine interpretationsspezifische Annotation von Sentiment mdglich machen. Im Fall des Dra-
mas zum Beispiel fehlt bei einer textfokussierten Analyse der dem Drama innewohnende per-
formative Aspekt gesprochener Sprache. Man konnte beispielsweise der Sentiment Analysis
eines Dramentextes die prosodische Analyse einer spezifischen Auffithrung des Dramas an die
Seite stellen. Literarische Texte sind auch gestaltete Sprache und beim Drama liegt eine an-
dere, vermittelte Kommunikationssituation zugrunde, da der Schauspieler den Text eines Au-
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tors (auf ganz unterschiedliche Weise) interpretiert. Damit sind Vermittlungsebenen eingezo-
gen, die der Unmittelbarkeit einer Meinungsduflerung zum Beispiel im Rahmen einer Pro-
duktrezension grundsétzlich fehlt. Hier besteht die Chance, poetologische und literaturtheore-
tische Theorien fiir die Weiterentwicklung technischer Verfahren der Sentiment Analysis
fruchtbar zu machen.
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