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Einleitung

Transformerbasierte Sprachmodelle wie BERT (Devlin et al.
2018) und ELECTRA (Clark et al. 2020) gelten als state-of-the-
art und Ausgangspunkt für zahlreiche Aufgaben des Natural Lan-
guage Processing (NLP) (Shmueli / Ku 2019; Munikar et al. 2019;
Cao et al. 2020; Dang et al. 2020; Gonzáles-Carvajal et al. 2021;
Cortiz 2021). Als ein entscheidender Vorteil dieser Modelle hat
sich die dynamische Repräsentation von Tokens in Abhängigkeit
von ihrem Kontext herausgestellt. Der Großteil dieser Modelle
wird jedoch mit zeitgenössischer Sprache, vor allem mit Sach- und
Fachtexten aus dem Web (z.B. Wikipedia) trainiert. Dies stellt ein
Problem für Forschungsbereiche wie die Digital Humanities (DH)
dar, die mit literarischen Texten arbeiten. Literarische Texte un-
terscheiden sich entscheidend von Textsorten wie Wikipedia-Ar-
tikeln, weil sie fiktional sind und Sprache kreativ und ästhetisch
motiviert verwenden. Mit literarischen Texten wird zudem häufig
nicht explizit, sondern indirekt durch Bilder kommuniziert. Ent-
wicklungen im Bereich der Domänenadaptation ermöglichen je-
doch auch die Optimierung transformerbasierter Modelle auf spe-
zielle Domänen, was Projekte auch im deutschsprachigen Bereich
bereits gewinnbringend nutzen konnten (Labusch et al. 2019; Sch-
weter / Baiter 2019; Brunner et al. 2020; Schweter / März 2020).
Für die Aufgabe der Emotionsklassifikation findet man im eng-
lischsprachigen Bereich Studien, die derartige Methoden für zeit-
genössische Texte explorieren (Shmueli / Ku 2019; Acheampong
et al. 2020; Cao et al. 2020).

In den Digital Humanities (DH) werden Sentiment-Analyse (die
Einteilung, ob ein Text eher positiv/negativ konnotiert ist) und
Emotionsklassifikation (die Erkennung bzw. Zuordnung distink-
ter Emotionskonzepte in Texten) in den letzten Jahren immer po-
pulärer. Sie werden verwendet, um moderne Textsorten wie Song-

texte (Schmidt et al. 2020a), Filmtexte (Schmidt et al. 2020b)
und Texte aus den sozialen Medien zu analysieren (Moßburger et
al. 2020; Schmidt et al. 2020c; 2020d) finden aber auch Einsatz
für literarische Genres wie beispielsweise Märchen (Alm / Sproat
2005; Mohammad 2011), Romane (Kakkonen / Kakkonen 2011;
Mohammad et al. 2011; Reagan et al. 2016; Zehe et al. 2016) oder
Dramen (Mohammad 2011; Schmidt / Burghardt 2018; Schmidt
et al. 2018a; 2018b; Schmidt 2019; Schmidt et al. 2019a; 2019b;
2019c; Yavuz 2020; Schmidt et al. 2021). Die Ziele variieren da-
bei von der Exploration von Sentiment- und Emotionsverläufen in
einzelnen Werken bis zu Gruppenvergleichen (siehe Kim / Klin-
ger 2019). Die steigende Popularität ist wenig überraschend, da
die hermeneutische Analyse von Emotionen eine lange Tradition
in der Literaturwissenschaft hat, z.B. in der Dramenanalyse (Pi-
kulik 1965; Wiegmann 1987; Anz 2011; Schonlau 2017).

Im folgenden Proposal präsentieren wir eine Studie aus dem

DFG-Projekt Emotions in Drama1 zur Evaluation von Metho-
den transformerbasierter Emotionsklassifikation für ein annotier-
tes Korpus historischer deutschsprachiger Dramentexte. Unser
Ziel ist, es die Leistung verschiedener Verfahren zu vergleichen
und Impulse für Optimierungen auf dieser Textsorte zu sammeln.
Im nächsten Kapitel wird dazu zunächst in das verwendete Anno-
tationsschema sowie das annotierte Goldstandard-Korpus einge-

führt.2 Danach werden die verwendeten Klassifikationsverfahren
erläutert. Aktuelle Verfahren werden dabei mit bekannten Base-
line-Methoden verglichen und für verschiedene Kategorienmo-
delle evaluiert. Abschließend werden die Ergebnisse der Evalua-
tion präsentiert.

Annotation und Goldstandard-Er-
stellung

Zur Evaluation und zum Training von Algorithmen wurde ein
Goldstandard für ein Sub-Korpus unseres Gesamtkorpus‘ anno-
tiert.

Definitionen und Annotationsschema

Emotion wird definiert als der Bewusstseinszustand einer Figur,
wie sie sich auch in Text ausdrückt. Annotiert wird die eigene oder
zugeschriebene Emotion von Figuren in Abhängigkeit von Kon-
text und Interpretation. Das Schema hebt sich von üblichen Sche-
mata, die meist von der Psychologie inspiriert sind (Wood et al.
2018a; 2018b) ab, um literarische Interessen zu integrieren. Es be-
steht aus 13 Sub-Emotionen, die sich in sechs Hauptklassen un-
terteilen lassen und weiter in die Polarität (positiv/negativ) auf
höchster Ebene. Abbildung 1 (Kapitel Annotationsergebnisse) il-
lustriert die einzelnen Konzepte.

Ein Sonderfall des Schemas ist emotionale Bewegtheit, die ver-
wendet wird, um unspezifische emotionale Erregungen zu mar-
kieren. Zusammen mit den Klassen negativ/ positiv bezeichnen
wir diese Sammlung an Oberkategorien als Dreifach-Polarität. Es
werden sowohl Repliken (einzelne Sprechakte von Figuren) als
auch Regieanweisungen annotiert, sofern Annotator*innen dort
Emotionen erkennen. Annotator*innen können variable Textlän-
gen pro Einheit annotieren, also einzelne Wörter, Satzteile und
mehrere Sätze. Annotationen können sich zudem überlappen.
Obwohl es Vorteile hat, feste Annotationseinheiten festzulegen,
wurde dieser variable Annotationsstil basierend auf der Erfahrung
von Pilotstudien bestimmt.
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Annotiertes Teilkorpus

Das zu analysierende Hauptkorpus unseres Gesamtprojektes
setzt sich aus unterschiedlichen Dramenkollektionen für die Jahre

1650-1815 aus TextGrid3, GerDracor (Fischer et al. 2019) und
anderen Quellen zusammen. Für die vorliegende Studie wurde
eine repräsentative Menge von Dramen, gemessen an Sprache
und Genre für die Zeit um 1800, gewählt: Minna von Barnhelm
(1767, Lessing, Komödie), Kabale und Liebe (1784, Schiller, Tra-
gödie), Kasperl’ der Mandolettikrämer (1789, Eberl, Komödie),
Menschenhass und Reue (1790, Kotezbue, Komödie), Faust. Eine
Tragödie (1807, Goethe, Tragödie).

Annotationsprozess

Für die Annotation wurde das Tool CATMA (Gius et al. 2020)
verwendet. Die Dramen wurden vollständig von Anfang bis Ende
annotiert. Die Lektüre des gesamten Dramas ist notwendig, da
kontextabhängig annotiert wird. Je zwei studentische Hilfskräfte
haben jedes Werk unabhängig voneinander annotiert. Die Hilfs-
kräfte wurden vor der Annotation mittels Pilotstudien von einer
Expertenannotatorin trainiert und hatten Zugriff auf eine Annota-
tionsanleitung. Je nach Länge des Textes hatten die Annotator*in-
nen 1-2 Wochen Zeit pro Drama.

Annotationsergebnisse

Der Goldstandard besteht insgesamt aus 6.596 Emotionsanno-
tationen (Abbildung 1).

Abb. 1: Verteilung der Annotationsklassen. Nach den jeweiligen Hauptklassen
(HK) folgen die Sub-Emotionen. + markiert positive Polarität, - negative Polari-
tät (Avg=Mittelwert, Std=Standardabweichung). Die Aufteilung für die Polari-
tät ist: 3.566 absolut, 54% für negativ, 2.267, 34% positiv und 763, 12% Emotio-
nale Bewegtheit. Alle Prozentangaben sind gerundet.

Auf Polaritätsebene sind die meisten Annotationen negativ
(56%), 34% positiv und 11% mit der Klasse „emotionale Bewegt-
heit“ markiert. Einige Kategorien (z.B. Lust und Freundschaft)
wurden selten markiert. Die Token-Statistiken verdeutlichen die
Varianz in den Annotationslängen: im Schnitt besteht eine Anno-
tation aber aus 25 Tokens für alle Kategorien.

Da Texteinheiten von variabler Länge und überlappende Text-
einheiten annotiert werden können, muss zur Berechnung von

Übereinstimmungsmetriken eine Festlegung auf eine Texteinheit
getroffen werden. Dazu wird folgende Heuristik angewendet: Für
jede Replik oder Regieanweisung wird pro Annotator*in dieje-
nige Annotation markiert, die am meisten (gemessen an der Zahl
an annotierten Token) markiert wurde. Keine Annotation pro Re-
plik/Regieanweisung wird als zusätzliche Klasse markiert und
dann replikenweise Übereinstimmungen kalkuliert (vgl. Abbil-
dung 2).

Abb. 2: Übereinstimmungsmetriken für jedes Drama und insgesamt (κ=Cohen’s 
κ; %=prozentuelle Übereinstimmung der Annotator*innen).

Zur Interpretation von Cohen’s κ werden im Folgenden in 
Klammern die Wertebereiche für einzelne Intervalle gemäß Lan-
dis und Koch (1977) mitangegeben. Im Schnitt kann man für die 
Polarität eine moderate Übereinstimmung (laut Landis und Koch 
gilt moderat für 0,4<κ<=0,6) und für die anderen Kategorien eine 
schwache Übereinstimmung (0,1<κ<= 0,4) feststellen. Im Ver-
gleich zu anderen Textsorten ist dies eine geringe Übereinstim-
mung (Wood et al. 2018a; 2018b), die jedoch vergleichbar mit 
anderen Sentiment- und Emotionsannotationsprojekten mit lite-
rarischen und/oder historischen Texten ist (Alm / Sproat 2005; 
Sprugnoli et al. 2016; Schmidt et al. 2018b; Schmidt et al. 2019b; 
2019d). Mehr Erläuterungen und Ergebnisse zur Annotation fin-
det man bei Schmidt et al. (2021c).

Trainings- und Evaluationsmaterial

Im Folgenden werden die Ergebnisse für denjenigen Fall prä-
sentiert, bei dem als Trainings- und Evaluationsmaterial („Gold-
standard“) alle Annotationen des obigen Annotationskorpus‘ ver-
wendet werden (also je zwei Annotationssätze pro Drama). 
Dadurch liegt folgende Besonderheit vor: Eindeutige und partielle 
Annotationswidersprüche werden nicht aufgelöst, sondern dem 
Modell mit als Trainingsmaterial übergeben. Je nach kategoria-
lem System gibt es eine unterschiedliche Menge an partiellen und 
absoluten Widersprüchen (ca. 16% für Polarität, 14% für Drei-
fach-Polarität, 28% für Hauptklassen, 47% für Sub-Emotionen). 
Dieses Verfahren wurde dennoch gewählt, da aufgrund der varia-
blen Annotationspraxis die Auflösung eindeutiger Annotations-
widersprüche schwerfällt (siehe Kapitel Diskussion mit Anregun-
gen, wie mit diesem Problem in künftigen Studien umzugehen 
ist). Für weitere Evaluationen mit anderen Korpusinstanzen siehe 
Schmidt et al. (2021b). Insgesamt besteht der „Goldstandard“ aus 
6.596 annotierten Textsequenzen variabler Länge. Nicht-anno-
tiertes Textmaterial wurde dem Goldstandard nicht hinzugefügt. 
Auch diese Limitation wird in der Diskussion besprochen.
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Verfahren der Emotionsklassifika-
tion

Wir definieren die Emotionsklassifikation als single-label-Klas-
sifikationsaufgabe für Textsequenzen variabler Länge für fol-
gende Klassengruppen:

• Polarität (zwei Klassen: positiv vs. negativ; Emotionale Be-
wegtheit wird hierbei entfernt)

• Dreifach-Polarität (drei Klassen)
• Hauptklassen (sechs Klassen)
• Sub-Emotionen (13 Klassen)

Alle Verfahren wurden in Python implementiert. Für die Eva-
luation und klassische Methoden des maschinellen Lernens wurde
scikit-learn (Pedregosa et al. 2011) verwendet, für die transfor-
merbasierten Modelle die Hugging-Face library (Wolf et al. 2019)

und simpletransformers4.

Baseline-Methoden

Obschon die Leistung lexikonbasierter Sentiment-Analyse
meist von Machine Learning-Verfahren übertroffen wird, wird sie
in den DH häufig angewendet, da keine vorannotierten Trainings-
korpora notwendig sind (siehe Kim / Klinger 2019 und Schmidt
et al. 2021a). Das Verfahren ist regelbasiert und wird bei Ta-
boada et al. (2011) beschrieben. Wir evaluieren zwei Ansätze:
(1) das Lexikon SentiWortschatz (SentiWS) (Remus et al. 2010)
ohne Vorverarbeitung (im Folgenden als lb-sentiws bezeichnet),
(2) SentiWS kombiniert mit Methoden wie Lemmatisierung und
Lexikonerweiterung (Schmidt / Burghardt 2018) ( lb-sentiws-opti-
mized). Letztere Methodik erzielte gute Ergebnisse in historischen
deutschsprachigen Dramen (Schmidt / Burghardt 2018). Die ge-
wählten Ansätze können nur für die Polarität angewendet werden,
da keine differenzierten Emotionsannotationen in SentiWS vor-
handen sind.

Wir evaluieren zudem zwei klassische Methoden des maschi-
nellen Lernens: (1) Repräsentation über Termfrequenzen in ei-
nem bag-of-words-Modell und dem Lern-Algorithmus Multino-
mial Naive Bayes ( bow-mnb) sowie (2) Support Vector Machines
(SVM) ( bow-svm) als Lern-Algorithmus. Methode (2) wurde

mit dem rbf-kernel der SVC-Klasse von scikit-learn umgesetzt.5

Für mehr Informationen über bag-of-words-Ansätze siehe Gonzá-
les-Carvajal et al. (2021). Die Algorithmen wurden in einer stra-
tifizierten 5x5 Kreuzevaluation trainiert und evaluiert.

fastText

Statische Sprachmodelle repräsentieren Wörter als Vektoren in
Vektorräumen, so dass geometrische Verhältnisse der jeweiligen
Semantik entsprechen. Diese Repräsentationen ( word embed-
dings) können als Input für neuronale Netze genutzt werden. Wir
evaluieren das word embedding fastText (Bojanowski et al. 2017),
da es im Vergleich zu anderen statischen Modellen gute Ergeb-
nisse für deutsche Sprache erzielt (Schmitt et al. 2018). Wir nutzen

deutschsprachige fastText embeddings6 trainiert auf der deutsch-
sprachigen Wikipedia sowie ein rekurrentes neuronales Netzwerk
(RNN) zur Klassifikation (Cho et al. 2014). Bezüglich der Hyper-
parameter wird der empfohlene Default des FLAIR-frameworks

gewählt (Akbik et al. 2019)7 und je ein Modell in einem stratifi-

zierten 5x5-Setting für 12 Epochen trainiert und evaluiert. Für alle
Evaluationsmetriken wird der Mittelwert aus den Ergebnissen der
fünf Modelle gebildet.

Transformerbasierte Sprachmodelle (zeitgenössi-
sche Sprache)

Als transformerbasierte Sprachmodelle werden dynamische
word embeddings wie BERT (Devlin et al. 2018) oder ELECTRA
(Clark et al. 2020) bezeichnet, die in Erweiterung zu statischen
Modellen den Kontext eines Wortes in seiner Umgebung. Wir
evaluieren einige der wichtigsten und (über die Hugging Face-

Plattform8) frei verfügbaren Modelle, die auf zeitgenössischer
Sprache trainiert wurden (Abbildung 3). Die gewählten Modelle
erreichen state-of-the-art-Ergebnisse in standardisierten Evalua-
tionen auf deutscher Sprache (Chan et al. 2020).

Abb. 3: Evaluierte transformerbasierte Modelle (vortrainiert mit zeitgenössischer
Sprache).

Für die Klassifikationsaufgabe werden die Modelle in einem
„Fine-Tuning“-Schritt mit dem Goldstandard trainiert. Für die
konkrete Implementierung folgen wir den jeweiligen Empfeh-
lungen für die gewählte Architektur (Devlin et al. 2018; Clark

et al. 2020)9 und nutzen die Hugging Face-Bibliothek (Wolf et
al. 2020). Pro Sprachmodell und Klassifikationstask werden fünf
Klassifikationsverfahren in einem stratifizierten 5x5-setting für je
vier Epochen trainiert und Mittelwerte gebildet.

Transformerbasierte Sprachmodelle (histori-
sche/poetische Sprache)

Die Performanz von Klassifikations-Aufgaben kann verbessert
werden, indem Texte der gleichen Domäne zum Vortraining von
transformerbasierten Modellen genutzt werden (siehe Rietzler et
al. 2020; Gururangan et al. 2020). Man kann entweder (1) selbst
ein Modell von Grund auf mit domänennahen Texten erstellen
oder (2) Modelle zeitgenössischer Sprache mit domänenspezifi-
schen historischen Texten nachtrainieren. Beide Methoden wur-
den bereits erfolgreich im Kontext deutscher, historischer Sprache
angewendet (Labusch et al. 2019; Schweter / Baiter 2019; Schwe-
ter / März 2020; Brunner et al. 2020).
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Abb. 4: Evaluierte transformerbasierte Modelle vortrainiert mit historischer

Sprache.10

Auch hier evaluieren wir etablierte vortrainierte Modelle, die
über die Hugging Face-Plattform frei verfügbar sind. Abbildung
4 fasst die Daten der Modelle zusammen. Alle Modelle nä-
hern sich dem Kontext unserer Dramen-Texte auf historischer
Ebene oder dadurch, dass narrative/poetische Texte genutzt wer-
den, an. Des Weiteren wurde das Modell bert-base-german-cased
noch mit den Texten des eigenen Korpus nachtrainiert, zum ei-
nen mit unserem Hauptkorpus GerDracor ( bert-base-german-ca-
sed-main-corpus) und in einem zweiten Ansatz lediglich mit den
annotierten Dramen ( bert-base-german-cased-annotated-texts).
Das Nachtraining wurde für 4 Epochen mit den default-settings

der simpletransformer-library durchgeführt.11 Das Implementie-
rungs-, Trainings- und Evaluationsverfahren sowie die gewählten
Hyperparameter für die Emotionsprädiktion sind äquivalent zum
vorigen Kapitel.

Ergebnisse

Hauptmetrik zur Interpretation der Ergebnisse ist die accuracy,
also der Anteil an korrekt erkannten Annotationen an allen An-
notationen (siehe Abbildung 5). Weitere Details und Informatio-
nen zu den Ergebnissen der Studie findet man bei Schmidt et al.
(2021d).

Abb. 5: Klassifikationsergebnisse für alle Methoden (die drei besten Ergebnisse
je Kategorie sind hervorgehoben).

Alle gewählten Methoden übertreffen in den einzelnen Settings
die random und majority-baseline. Die Ergebnisse der lexikon-
basierten Sentiment-Analyse bewegen sich auf einem ähnlichem

Niveau für Evaluationen auf unterschiedlichen literarischen Tex-
ten (Fehle et al. 2021). Die beste Erkennungsrate für Polarität be-
trägt 83% und wird vom Modell gelectra-large erreicht. Gleiches
gilt für die Dreifach-Polarität mit 75% sowie die Hauptklassen
(55%). Das beste Modell für die Sub-Emotionen ist gbert-large
mit jedoch lediglich 47% Erkennungsrate. Transformerbasierte
Modelle erreichen im Schnitt wesentliche bessere Erkennungsra-
ten als alle Baseline-Methoden oder fastText. Mit zunehmender
Klassenzahl werden die Ergebnisse (trivialerweise) schlechter.
Auch die Abstände zwischen bester und schlechtester Methode
werden geringer. Die drei besten Modelle sind konsistent die zwei
größten Modelle zeitgenössischer Sprache gbert-large und gelec-
tra-large sowie das auf historische und narrative Sprache opti-
mierte Modell bert-base-historical-german-rw-cased.

Diskussion

Obschon die Menge an annotiertem Material im Vergleich zu
Studien auf der Basis anderer Textsorten limitiert ist, konnten
wir erste Erkenntnisse für die Optimierung computergestützter
Methoden sammeln. Für Polarität und Dreifach-Polarität errei-
chen die besten Modelle in ihren Default-Settings bereits Er-
gebnisse, die durchaus vergleichbar sind mit state-of-the-art-Re-
sultaten für Sentiment- und Emotionsklassifikation in anderen
Bereichen (Yang et al. 2019; Munikar et al. 2019; Cao et al. 2020;
Dang et al. 2020). Die besten Ergebnisse erzielen grundsätzlich
die derzeit größten transformerbasierten Modelle für die deutsche
Sprache. Die Optimierung für historische oder poetische Sprache
hat lediglich geringfügige Verbesserungen gegenüber den äquiva-
lenten kontemporären Modellen aufgezeigt. Ein Grund dafür ist
möglicherweise, dass die gewählten historischen Modelle noch zu
viele Texte aus dem 19. und 20. Jahrhundert enthalten, die doch
zu weit entfernt von unserer Zeitepoche sind. Wir befinden uns
momentan im Prozess der Akquise großer Textmengen aus dem
entsprechenden Zeitraum, um vortrainierte Modelle zu evaluieren,
die noch stärker an unsere Domäne angepasst sind.

Für die mehrklassigen Kategoriensysteme können keine zu-
friedenstellenden Ergebnisse erzielt werden. Dies ist ohne grö-
ßere Optimierung für derartige Klassifikationsverfahren nicht un-
gewöhnlich. Wir planen sowohl die Anwendung verschiedener
empfohlener Verfahren, um mit dem Klassenungleichgewicht
umzugehen (Buda et al. 2018) und die Optimierung von Hy-
perparametern als auch die Exploration des Einsatzes einer neu-
tralen „Nicht-annotiert“-Klasse. Im Bereich der Annotation soll
eine Expertenannotation eingefügt werden, welche die Entschei-
dungen der ersten beiden Annotationen berücksichtigt, aber eine
eigenständig verwendbare, widerspruchsfreie Annotationsschicht
darstellt. Evaluationsergebnisse mittels der Anwendung von ma-
nuellen Widerspruchsauflösungen findet man bei Schmidt et al.
(2021b). Wir lassen derzeit weitere Texte annotieren und explo-
rieren historische word embeddings, um akzeptable Ergebnisse
für die Hauptkategorien zu erreichen und Emotionen in größeren
Mengen unseres Korpus vorhersagen zu können.

Fußnoten

1. Das Projekt wird von der Deutschen Forschungsgemeinschaft
(DFG) im Rahmen des Schwerpunktprogramms Computatio-
nal Literary Studies (SPP 2207/1) gefördert https://dfg-spp-
cls.github.io/projects_en/2020/01/24/TP-Emotions_in_Drama/
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(Sachbeihilfen DE 2188/3-1 und WO 835/4-1, Projektnummer:
424207618).
2. Zur Definition des Emotionsbegriffs und zur Emotionsaus-
wahl vgl. Dennerlein et al. 2022
3. https://textgrid.de
4. https://simpletransformers.ai/
5. https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.sv-
m.SVC.html#sklearn.svm.SVC
6. https://fasttext.cc/docs/en/crawl-vectors.html
7. Lern-Rate: 0.1, Batch-Größe: 32
8. https://huggingface.co/
9. Lern-Rate: 0.00004; Batch-Größe: 32, maximale Sequenzen-
länge: 128; Adam als Optimizer
10. Aus Architektur-Gründen wird das Modell literary-ger-
man-bert nur für Polarität/Dreifach-Polarität evaluiert
11. Siehe https://simpletransformers.ai/docs/lm-specifics/
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