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Zusammenfassung

In dieser Veroffentlichung wird die Qualitiit bzw.
Effektivitdt von lexikalischen Ressourcen zur
automatischen Stimmungserkennung in literari-
schen Texten evaluiert. Dazu werden die drei
unterschiedlichen Wortlisten Sentiment Phrase
List (SePL), NRC Emotion Lexicon und Sen-
timentWortschatz (SentiWS) sowie ein manuell
klassifiziertes Referenzset verwendet. Der Test-
korpus besteht aus 20 ausgewihlten Mérchen
aus der Sammlung der schonsten Kinder- und
Hausmairchen der Briider Grimm, online bezo-
gen von der Website des Projekt Gutenberg-
DE. Durch die Berechnung bestimmter Mallzah-
len wird gezeigt, dass die Werte der automa-
tisch klassifizierten Texte mit den Werten des Re-
ferenzkorpus korrelieren. Es wird jedoch deut-
lich, dass die berechneten Korrelationen, bedingt
durch die begrenzte Anzahl der Texte des Test-
korpus, sehr instabil sind. Zudem wird gezeigt,
dass die manuelle Klassifikation (positiv / nega-
tiv) auf Satzebene durch zwei voneinander un-
abhiingige Personen bei dieser Art von literari-
schen Texten zufriedenstellend funktioniert.

1 Einleitung

Literarische Texte im Allgemeinen und Mérchen im Spezi-
ellen sind und waren schon immer Tridger von verschiede-
nen Emotionen und Stimmungen. Durch gezielte Variatio-
nen und Schwankungen im Verlauf der Handlung, wie bei-
spielsweise durch den Tod handelnder Figuren, erzeugen
Autoren unterschiedliche Stimmungen, die die Leserschaft
fesseln” und mitfiihlen lassen sollen.

Bislang beschrinken sich Informationen iiber diese Tex-
te meist auf verschiedene Metadaten (z.B. Autorennamen),
quantitative Grofen (z.B. Anzahl der Seiten), (semi-) pro-
fessionelle Kritiken und, in den Zeiten des Web 2.0, Nut-
zerbewertungen.

Unsere Forschungsarbeit, die sich mit dem Thema ,,Ana-
lyse von literarischen Texten mit Methoden aus den Berei-
chen Sentiment Analysis und Opinion Mining beschiftigt,
kniipft an diesem Punkt an. Durch verschiedene Untersu-
chungen und Experimente, z.B. mit Wortlisten oder Metho-
den des maschinellen Lernen, sollen Emotionen und Stim-
mungen in literarischen Werken automatisch identifiziert
und entsprechend verarbeitet bzw. visualisiert werden. So-
mit werden die momentan verfiigbaren Informationen zu
Texten um eine neue Dimension erweitert, wodurch eine
neue Moglichkeit zur Suche entsteht, eine Suche auf Basis
von Stimmungen und Emotionen.

Ziel dieser laufenden Arbeit, die einen Teil der
erwihnten Forschungsarbeit darstellt, ist einerseits die ge-
nerelle Evaluierung bereits vorhandener Typen von Wort-
listen fiir die Verwendung zur Stimmungserkennung in li-
terarischen Texten. Andererseits soll eine Methode zur Er-
zeugung eines geeigneten Referenzkorpus getestet und die-
ser Korpus anschliefend auf Plausibilitdt gepriift werden.
Dazu wird ein Testkorpus, bestehend aus verschiedenen
Mirchen der Briider Grimm, zusammengestellt, entspre-
chend vorverarbeitet und anschlielend von zwei vonein-
ander unabhingigen Personen manuell klassifiziert. Nach
Priifung der Plausibilitit (Ubereinstimmung), durch Be-
rechnung des statistischen MaBies Cohens Kappa, wird ei-
ner der beiden manuell klassifizierten Korpora als Referenz
ausgewihlt. Anschlieend wird der urspriingliche Testkor-
pus von drei ausgewéhlten Wortlisten automatisch klassifi-
ziert und die Ergebnisse werden mit dem Referenzkorpus
verglichen.

2 Verwandte Arbeiten

In den vergangenen Jahren wurde in den Bereichen Opini-
on Mining und Sentiment Analysis intensive Forschungsar-
beit geleistet. Eine gute Ubersicht iiber die verschiedenen
Themen und Forschungsbereiche gibt die Verdffentlichung
von Liu und Zhang [Liu and Zhang, 2012]. Ergiinzend sind
die beiden, erst kiirzlich erschienenen, Artikel von Feld-
man [Feldman, 2013] und Cambria und Kollegen [Cam-
bria et al., 2013] zu nennen, die ebenfalls einen aktuellen
Uberblick iiber dieses Forschungsfeld liefern.

In der Veroffentlichung von Mohammad und Turney

wird die Erstellung eines englischsprachigen Lexikons mit
emotionstragenden Unigrammen (NRC Emotion Lexicon)
beschrieben [Mohammad and Turney, 2010] und dessen
Anwendung unter anderem anhand von Versuchen mit den
ins Englisch iibersetzten Mérchen der Briider Grimm ge-
zeigt [Mohammad, 2011]. In einem aktuelleren Artikel
[Mohammad, 2012] fiihrt Mohammad dieses Thema weiter
aus und beschreibt die Suche nach Emotionen in E-Mails
und Biichern.
Klenner prisentiert in seiner Arbeit [Klenner, 2009] einen
regelbasierten Ansatz zur Sentimentanalyse fiir die deut-
sche Sprache und evaluiert diesen anhand eines literari-
schen Textes.

Neben den in der Arbeit behandelten Lexika Sentiment
Phrase List (SePL) [Rill et al., 2012al und Sentiment-
Wortschatz (SentiWs) [Remus et al., 2010], existieren zu-
dem noch weitere lexikalische Ressourcen fiir die deutsche
Sprache. Dabei handelt es sich zum einen um das Polarity
Lexicon [Clematide and Klenner, 2010] mit ca. 8.000 mei-
nungstragenden Worten, zum anderen um GermanPolari-



tyClues [Waltinger, 2010] mit mehr als 10.000 Eintréigen.
Beide Ressourcen beinhalten Unigramme sowie einen da-
zugehorigen Meinungswert.

3 Testkorpus und lexikalische Ressourcen

3.1 Erstellung eines geeigneten Testkorpus

Bei der Auswahl geeigneter Texte fiir die Durchfiihrung der
Versuche entschieden wir uns fiir die Mérchen der Briider
Grimm!. Diese literarischen Texte kommen aus den folgen-
den Griinden zum Einsatz. Zum einen sind es kurze Texte,
die schnell gelesen und klassifiziert werden konnen. Au-
Berdem sind sie leicht verstiandlich und weisen eine klare
Struktur auf, wodurch sie fiir erste Experimente bestens ge-
eignet scheinen. Des Weiteren beinhalten sie eine Vielzahl
verschiedener Emotionen und Figuren, die grof3tenteils ste-
reotypisch handeln und somit in Klassen eingeteilt werden
konnen. Ein letzter und wichtiger Punkt der fiir den Einsatz
dieser Mirchen spricht, ist die Verwendung in anderen For-
schungsarbeiten (siche z.B. [Mohammad, 2011]). Dies er-
laubt es weitere, beispielsweise sprachiibergreifende, Ver-
gleiche durchzufiihren.

Um die Texte in digitaler Form zu erhalten, wurde ein
Werkzeug entwickelt, mit dessen Hilfe es moglich war, den
gesamten Korpus automatisch von der Website des Projekt
Gutenberg-DE? zu beziehen. Da der Mirchenkorpus insge-
samt aus 194 Texten besteht, eine Menge die ohne groflen
Zeitaufwand nicht gelesen und manuell klassifiziert wer-
den kann, wurden daraus 20 Texte ausgewéhlt. Diese Tex-
te wurden anschlieBend manuell so aufbereitet, dass jeder
Satz bzw. jede zusammengehorende Konstellation auf ei-
ner eigenen Textzeile stand. Diese Vorarbeit erleichterte ei-
nerseits den Taggern die Identifikation und manuelle Klas-
sifikation der Sétze und ermoglichte andererseits die rei-
bungslose Durchfiihrung der automatischen Klassifikation
auf Basis der Wortlisten. Die Vorverarbeitung der 20 Texte
wurde vollstindig manuell durchgefiihrt, da erste Versuche
mit automatischen Methoden zeigten, dass die strikte Satz-
trennung durch Pattern, wie z.B. Satzzeichen, nicht zufrie-
denstellend funktionierte. Ein Problem waren dabei fehlen-
de Satzzeichen innerhalb der Texte. Des Weiteren wurden
durch die automatische Satztrennung Textfragmente, die
logisch zusammengehéren, getrennt (z.B. ,, ,Soll die dum-
me Gans bei uns in der Stube sitzen!‘sprachen sie.”).

3.2 Verwendete Ressourcen

Fiir die Versuche verwenden wir drei lexikalische Ressour-
cen, die unterschiedliche Strukturen und Eintrige aufwei-
sen und somit auf verschiedene Weise auf die Daten des
Testkorpus angewendet werden miissen (sieche Kapitel 4.2).
Eine dieser Ressourcen enthélt zudem ausschlieBlich Ein-
trage in englischer Sprache, wodurch eine Vorverarbeitung
in Form einer Ubersetzung notwendig wird.

Die Sentiment Phrase List (SePL) enthilt in der aktu-
ellen Version 1.1 15.142 meinungstragende Adjektiv- und
Substantiv-Phrasen mit einer Phrasenldnge bis zu N = 5.
Jeder Eintrag der Liste enthdlt zudem einen Wert (Opini-
on Value), der die Meinung der Phrase auf einer stetigen
Skala im Bereich [—1, +1] widerspiegelt. Die Liste bein-
haltet ausschlielich Phrasen in deutscher Sprache, die Ein-
trige sind zudem lemmatisiert. Der generische Ansatz zur
sprachunabhingigen Erstellung einer solchen Liste wurde

'Briider Grimm: Die schonsten Kinder- und Hausmérchen
(http://gutenberg.spiegel.de/buch/6248/1)
“http://www.projekt.gutenberg.de/

in der Veroffentlichung von Rill und Kollegen [Rill ez al.,
2012b] vorgestellt.

Das NRC Emotion Lexicon enthilt 141.820 Eintrige

mit englischsprachigen Unigrammen (Version 0.92). Da-
bei existieren jedoch pro eindeutigem Unigramm zehn Ein-
trage, die bindr die Zugehorigkeit zu [keiner, einer, meh-
reren] der 8 Basisemotionen [Plutchik, 1980] sowie die
Zuordnung zu ,,positiv‘ oder ,,negativ anzeigen. Dadurch
verringert sich die tatsdchliche Anzahl zunédchst auf 14.182
Worter, wobei nicht jedem Wort ein Wert zugeordnet ist.
Um diese Ressource fiir die Versuche verwenden zu
konnen, musste sie entsprechend vorbereitet werden. Da-
zu wurden im ersten Schritt alle Worter entfernt, die kei-
ne Zuordnung zu ,,positiv** oder ,,negativ hatten. Im zwei-
ten Schritt wurde die, nun deutlich kleinere, Liste automa-
tisch mit Hilfe der Google Translate API® iibersetzt. Dabei
kam ein einfacher ,first-best“ - Ansatz zum Einsatz, d.h.
es wurde immer der jeweils erste Ubersetzungsvorschlag
tibernommen. Einige Unigramme konnten nicht automa-
tisch tibersetzt werden, wodurch sich die Grofle der Liste
auf letztendlich 5.255 Eintrédge verringerte.
Tabelle 1 zeigt die schrittweise Selektion durch die ver-
schiedenen Verarbeitungsschritte und die entsprechende
Anzahl der Eintrdge, die den jeweiligen Schritt passieren
konnten.

Selektionsschritte Anzahl der Eintrige

Absolut Relativ
Vollstiandige Liste 141.820 -
Eindeutige Worter 14.182 100%
Worter mit Zuordnung 5.555 39,17%
Ubersetzte Worter 5.255 37,05%

Tabelle 1: Ubersicht der Selektionsschritte beim NRC Emo-
tion Lexicon.

Die Ressource SentiWSs enthilt in der verwendeten Ver-
sion 1.8c 3.468 meinungstragende deutsche Unigramme in
ihrer Grundform mit einem dazugehorigen Meinungswert
auf einer stetigen Skala im Bereich [—1, +1]. Eine Be-
sonderheit dieser Liste ist die generelle Separation posi-
tiver und negativer Worter durch die Auflistung in zwei
verschiedenen Sublisten. Zu allen Eintrigen werden zu-
dem Part-of-Speech Tags sowie, falls existent, verschie-
dene Beugungsformen gelistet. Diese Ressource enthilt
neben Adjektiven und Adverbien auch meinungstragende
Verben und Substantive.

4 Experimente

Im Folgenden wird die manuelle Klassifikation von Sitzen
zur Erzeugung des Referenzkorpus sowie die automatische
Klassifikation auf Basis der Wortlisten beschrieben. Bei
letzterem werden ebenfalls kurz die notwendigen Schrit-
te der Vorverarbeitungen der Mérchen (Testkorpus), die
Annahmen fiir Wortlisten und die Algorithmen zur Erken-
nung bzw. Extraktion beschrieben. Am Ende des Kapitels
wird schlieBlich der fiir die automatische Klassifikation der
Sitze zustindige Algorithmus erlédutert.

4.1 Manuelle Klassifikation von Sitzen

Um eine Bewertungsgrundlage fiir die Ergebnisse der
spéteren automatischen Klassifikation zu erhalten, muss-
ten alle Texte des Testkorpus manuell klassifiziert werden.

*https://developers.google.com/translate/



Dafiir wurden zwei voneinander unabhéngige Personen be-
auftragt. Diese Personen, im Folgenden Tagger 1 (T1) und
Tagger 2 (T2) genannt, wurden nicht explizit tiber die Ar-
beitsweise der Algorithmen oder den Einsatz von Wortlis-
ten informiert. Beide Tagger erhielten alle Texte des Test-
korpus sowie den Auftrag emotions- bzw. stimmungstra-
gende Sitze mit entsprechenden Tags zu markieren. Sétze
mit positiven Emotionen sollten mit dem Tag ,,<p>*, Sétze
mit negativen Emotionen mit Tag ,,.<n>* am Zeilenende
versehen werden. Sitze, die keine Emotionen tragen oder
in denen sich positive und negative Stimmungen gegensei-
tig ,,aufheben”, sollten nicht markiert werden. Insgesamt
sollte jeder der beiden Tagger 1.604 Sitze lesen und klas-
sifizieren.

Zur Uberpriifung der Ubereinstimmung der klassifizierten
Korpora von Tagger 1 und Tagger 2 wurde fiir jeden Text
das statistische Mal3 Cohens Kappa berechnet. Dabei stell-
ten wir fest, dass die Ubereinstimmung bei 70% der Texte
zufriedenstellend war (x = 0,57). Im gesamten Durch-
schnitt lag die Ubereinstimmung bei x = 0,51. Dieser
Wert erscheint fiir Texte dieser Art durchaus akzeptabel.
Werden nun ausschlieBlich Sitze betrachtet die von beiden
Personen als positiv oder negativ klassifiziert wurden, er-
gibt sich eine Ubereinstimmung von 87%.

Fiir die Evaluation der verschiedenen Wortlisten wurden
die Ergebnisse von Tagger 1 als Referenz ausgewihlt.

4.2 Automatische Klassifikation von Sitzen

Um den erstellten Testkorpus (sieche Kapitel 3.1) fiir die
automatische Klassifikation verwenden zu konnen, sind
einige Vorverarbeitungsschritte notwendig. Diese Schritte
sowie die verwendeten Algorithmen zur Extraktion stim-
mungstragender Worter und Phrasen werden in Abbildung
1 schematisch dargestellt.
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Abbildung 1: Schematische Darstellung des Ablauf der Ex-
perimente.

Vorverarbeitung

Im ersten Schritt miissen alle Sitze identifiziert und sepa-
riert werden. Dieser Schritt wurde bereits manuell durch-
gefiihrt, wodurch ein simpler Algorithmus, der das jewei-
lige Zeilenende in Texten erkennt an dieser Stelle ausrei-
chend ist. AnschlieBend werden Apache OpenNLP* Toke-
nizer sowie Apache OpenNLP Part-of-Speech Tagger an-
gewendet, um einzelne Worter zu extrahieren und mit ei-
nem korrekten POS-Tag zu versehen. Zum Schluss wer-
den alle Worter lemmatisiert. Dazu wird das auf Morphy?
[Lezius et al., 1998] basierende deutsche Morphologie-
Lexikon® verwendet.

Sentiment Phrase List

Fiir die Anwendung dieser Liste, die groBtenteils Phrasen
enthilt, wird ein musterbasierter Algorithmus fiir die Ex-
traktion meinungstragender Worter und Phrasen verwen-
det. Dazu werden die Texte nach bestimmten Adjektiv-
phrasen ([adverbiales Adjektiv | Adverb | Partikel | Verb
im Partizip Perfekt | unbestimmtes Pronomen] & Adjektiv)
und Substantivphrasen ([Adjektiv | Adverb | unbestimmtes
Pronomen] & Substantiv) durchsucht und anschlieend mit
den 15.142 Eintridgen der Wortliste verglichen. Fiir die an-
schlieBende Klassifizierung der Sitze in ,,positiv*‘ und ,,ne-
gativ' wurden bestimmte Schwellenwerte fiir Phrasen fest-
gelegt. Phrasen mit einem Opinion Value (OV) < —0,3
werden negativ gewertet. Phrasen mit einem OV > 0,3
werden positiv gewertet. Alle Phrasen mit einem Opinion
Value zwischen diesen beiden Schwellenwerten werden als
neutral angesehen.

NRC Emotion Lexicon

Bei dieser iibersetzten Wortliste, die groftenteils Unigram-
me enthilt, kommt ein einfacher ,,Lookup - Algorithmus*
zum Einsatz. Das bedeutet, dass im Text nach einzelnen
NRC Token gesucht wird und diese entsprechend ihrer
bindren Zuordnung bewertet werden. Um die Trefferquo-
te zu erh6hen werden die Worter dieser Liste zudem noch
lemmatisiert.

SentimentWortschatz

Da diese Liste ebenfalls ausschlieBlich Unigramme enthilt,
die zudem bereits in ihrer Grundform vorhanden sind, wird
wiederum ein ,,Lookup - Algorithmus* verwendet. Fiir die
Einteilung der Unigramme in die Klassen ,,positiv und
,hegativ wird die bereits vorhandene Vorgabe durch die
Liste verwendet (siehe Kapitel 3.2).

Algorithmus zur Klassifizierung der Sitze

Durch die entsprechenden Vorarbeiten und Festlegungen
liefern alle Listen fiir stimmungstragende Worter oder
Phrasen eine Klassifizierung in ,,positiv und ,,negativ.
Um damit Sitze des Testkorpus klassifizieren zu konnen,
wird ein einfacher Algorithmus verwendet, der die Anzahl
gefundener positiver und negativer Worter und Phrasen pro
Satz z@hlt und auf Basis der Mehrheit eine Entscheidung
trifft. Ist beispielsweise die Anzahl der negativ klassifizier-
ten Worter in einem Satz groBer als die Anzahl positiv klas-
sifizierter Worter, wird dieser Satz ,,negativ* klassifiziert.
Sollten in einem Satz gleich viele positive und negative
Phrasen vorkommen wird dieser neutral eingestuft.

Durch diese simple Methode wird die Qualitit der Listen,
im Bezug auf die Erkennung stimmungstragender Worter
in Texten dieser Art, direkt miteinander vergleichbar.

*http://opennlp.apache.org/
Shttp://www.wolfganglezius.de/doku.php?id=cl:morphy
Shttp://www.danielnaber.de/morphologie/



5 Erste Ergebnisse

Tabelle 2 zeigt einen direkten Vergleich der relativen
Hiufigkeit von positiv oder negativ klassifizierten Sitzen
im Verhiéltnis zu allen Sitzen pro Text. Verglichen werden
die Ergebnisse von Tagger 1 mit den Ergebnissen der drei
Ressourcen, wobei die Tabelle nach den Ergebnissen von
Tagger 1 absteigend sortiert ist. Es zeigt sich, dass die bei-
den Wortlisten Sentiment Phrase List (mit 30%) und Senti-
mentWortschatz (mit 37%) deutlich weniger Sitze eindeu-
tig zuordnen konnen als Tagger 1. Die Ergebnisse des NRC
Emotion Lexicon liegen mit durchschnittlich 60% eindeu-
tig klassifizierter Sitze nur knapp hinter denen von Tagger
1 (68%). Auch wird deutlich, dass die Ergebnisse dieser
Ressource erstaunlich stabil sind.

Mirchen Relative Haufigkeiten

T1 | SePL | NRC | SentiWS$

Drei Spinnerinnen 0,89 | 043 0,68 0,43

Wasser des Lebens | 0,85 | 0,22 0,66 0,40
Hund und Sperling | 0,84 | 0,24 | 0,65 0,20
Geschenke d. k. V. | 0,83 | 0,60 | 0,87 0,50
Hans mein Igel 0,79 | 0,31 0,78 0,31
Aschenputtel 0,79 | 0,22 0,73 0,38
Zwei Briider 0,74 | 0,20 | 0,76 0,31
Zaunkonig und Bir | 0,74 | 0,21 0,74 0,39
Zwolf Briider 0,70 | 0,29 0,78 0,46
Nixe im Teich 0,69 | 0,39 0,78 0,43
Schneew. und RR 0,68 | 0,31 0,75 0,46
Das Riitsel 0,68 | 0,23 0,77 0,38
Eisenofen 0,68 | 0,37 0,67 0,42
Geist im Glas 0,57 | 0,23 0,80 0,25
Gevatter Tod 0,55 | 0,27 0,58 0,32
Jorinde / Joringel 0,55 | 0,30 0,64 0,43
Hans im Gliick 0,53 | 0,38 0,75 0,29
Rotkippchen 0,51 | 0,23 0,59 0,38
Spindel, Webers. ... | 0,48 | 0,33 0,74 0,33

Die klugen Leute 0,47 | 0,17 0,68 0,29

Tabelle 2: Vergleich der relativen Haufigkeit positiv / nega-
tiv klassifizierter Sitze im Vergleich zu allen Sitzen.

Um die Ergebnisse der Listen vergleichen und bewer-

ten zu konnen, wurden pro Text drei Negativitidtswerte be-
rechnet. Der erste Wert beschreibt das Verhiltnis von ne-
gativ klassifizierten Sidtzen im Vergleich zu allen Sitzen
(neg/all), der zweite Wert das Verhiltnis von negativ
klassifizierten Sétzen im Vergleich zu positiv klassifizier-
ten Sitzen (neg/pos). Der letzte Wert gibt schlieRlich
das Verhiltnis von negativ klassifizierten Sétzen im Ver-
gleich zu allen positiv oder negativ klassifizierten Sitzen
an (neg/(neg + pos)).
Tabelle 3 zeigt die berechneten Korrelationskoeffizienten
der Ergebnisse der verschiedenen Negativititswerte. Da-
bei wurde jeweils die Korrelation zwischen den Ergebnis-
sen des Referenzkorpus (Tagger 1) mit denen der einzelnen
Listen untersucht. Es wird deutlich, dass die Ergebnisse al-
ler drei Listen mit denen des Referenzkorpus fiir alle Ne-
gativitidtswerte korrelieren.

Durch den Einsatz von lediglich 20 Referenztexten ist
diese Korrelation allerdings instabil. Werden die Ergeb-
nisse eines einzigen Textes aus der Korrelationsberech-
nung entfernt, verdndern sich die Korrelationskoeffizienten
fiir alle Negativititswerte bereits sehr stark. Besonders das
Fehlen von extrem unilateral klassifizierten Texten fiihrt

Kandidaten Korrelationskoeffizient
neg/all | neg/pos | neg/(neg + pos)
T1-SePL 0,49 0,88 0,52
T1-NRC 0,63 0,77 0,76
T1-SentiWwS 0,45 0,83 0,56

Tabelle 3: Korrelationskoeffizienten der Ergebnisse.

dabei zu einer deutlichen Verschlechterung der Korrelati-
on. Eine Korrelation der Ergebnisse der Sentiment Phrase
List mit dem Referenzkorpus ist in diesem Fall nicht mehr
erkennbar und auch die Korrelation zwischen den Ergeb-
nissen des SentimentWortschatz und der Referenz nimmt
stark ab (mit Ausnahme der Ergebnisse von neg/all). Le-
diglich die Ergebnisse des NRC Emotion Lexicon bleiben
stabil und zeigen weiterhin eine Korrelation.

6 Zusammenfassung und Ausblick

In dieser laufenden Arbeit wurden Experimente mit drei
verschiedenen lexikalischen Ressourcen mit dem Ziel
durchgefiihrt, Aussagen iiber deren Qualitdt beim Einsatz
zur Stimmungserkennung in literarischen Texten zu tref-
fen. Dazu wurde ein Testkorpus erstellt, der 20 ausgewihlte
Mirchen der Briider Grimm beinhaltete. Alle Sitze in die-
sem Korpus wurden manuell von zwei voneinander un-
abhingigen Personen klassifiziert. AnschlieSend wurde ein
Referenzkorpus erstellt. Zudem wurden alle Sitze des Test-
korpus, basierend auf den Daten der drei Wortlisten, au-
tomatisch klassifiziert. Die Resultate der automatischen
Klassifikation wurden mit denen des Referenzkorpus ver-
glichen und erste Ergebnisse prisentiert.

Es zeigte sich, dass lexikalische Ressourcen durchaus da-
zu geeignet sind, Emotionen und Stimmungen in literari-
schen Texten zu erkennen. Die Erkennungsraten variieren
jedoch von Liste zu Liste, sodass genauere Analysen erfor-
derlich sind. Es wurde ebenfalls deutlich, dass der verwen-
dete Testkorpus mit 20 Mérchen deutlich zu klein dimen-
sioniert war, um verlédssliche Ergebnisse zu erhalten.

Die nichsten Schritte werden somit zum einen die Gene-
rierung eines groferen Referenzsets und zum anderen eine
detaillierte Analyse der automatisch klassifizierten Daten
sein. Dabei stehen vor allem Analysen zur Giite der auto-
matischen Erkennung im Vordergrund (Precision und Re-
call) und basierend darauf die Suche und anschlieBende
Auswertung von moglichen Problemen und Fehlerquellen.
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