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Abstract: Für die Dialogführung in einem modernen Sprachdialogsystem ist es
essentiell zu wissen, ob der Dialog wie erwartet verläuft oder vom vorgesehenen
Schema abweicht, was eventuell zur Unzufriedenheit des Benutzers führen kann.
Die Fähigkeit, solche Situationen frühzeitig zu erkennen, ist für ein gutes Sprach-
dialogsystem unabdingbar. In diesem Zusammenhang werden in dieser Arbeit das
Konzept des emotionalenBenutzerzustandeseingeführt und erste Experimente zur
automatischen Erkennung dieses Zustandes durch die prosodische Analyse vorge-
stellt. Da die Erkennungsleistung eines automatisches Systems in der Regel weit
hinter der menschlichen Erkennungsfähigkeit liegt, wirdder Schwerpunkt der Ar-
beit insbesondere auf einen Vergleich zwischen Mensch und Maschine gelegt. Es
wird gezeigt, dass ihre Stärken und Schwächen in unterschiedlichen Bereichen lie-
gen, wobei in speziellen Fällen die Maschine durchaus einevergleichbare Leistung
erzielt. Mögliche Ursachen dafür werden diskutiert. Desweiteren werden hier eine
automatische und eine manuelle Selektionsmethode des Trainingsmaterials vergli-
chen, die es erlauben, eine höhere Qualität der Stichprobe zu erreichen und damit
bessere Klassifikatoren trainieren zu können. Durch dieseSelektion wurde eine
Steigerung der Erkennungsrate von 59 % auf 63 % erzielt.

1 Einleitung

Eine Möglichkeit, den Dialogverlauf bei automatischen Sprachdialogsystemen robuster und be-
nutzerfreundlicher zu gestalten, besteht in der Auswertung zusätzlicher Informationsquellen.
So wird im Projekt SmartKom1 ein multimodaler Ansatz verfolgt, bei dem Sprache, Mimik und
Gestik des Benutzers ausgewertet werden [8]. Damit kann derBenutzerzustand automatisch de-
tektiert werden, was dem Dialogmanager ermöglicht, die richtige Dialogstrategie auszuwählen.
Zur ausführlichen Beschreibung der Klassifikatoren für die einzelnen Modalitäten sei auf [1]
verwiesen worden. Diese Arbeit konzentriert sich dagegen auf die Erkennung des Benutzerzu-
standes anhand nur einer Modalität, der Sprache.
Der Begriff desBenutzerzustandes, der unter anderem in [3] eingeführt wird, umfasst die
möglichen Emotionen des Benutzers eines automatischen Dialogsystems bzw. die Vorstufen
davon, die für die Mensch-Maschine-Kommunikation relevant sein können. Dies beinhaltet bei-
spielsweise solche Emotionen wie (Un-)Zufriedenheit, Ungeduld, Irritation, Ratlosigkeit und
schließt die Emotionen aus, die nur in der zwischenmenschlichen Kommunikation auftreten,

1Das dieser Arbeit zugrundeliegende Forschungsvorhaben wurde mit Mitteln des Bundesministeriums für Bil-
dung und Forschung (BMBF) im Rahmen des SMARTKOM-Projekts unter dem Förderkennzeichen 01 IL 905 K7
gefördert. Die Verantwortung für den Inhalt liegt bei denAutoren.
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wie Hass, Verachtung usw. Um die Emotionenvielfalt zu reduzieren, werden hier die vier fol-
genden Benutzerzustände unterschieden:

• Freude– alle positiven Emotionen, die allgemeine Zufriedenheit mit dem Dialogverlauf
bzw. den dargestellten Inhalten ausdrücken,

• Neutral– keine Emotionen,

• Zögern– Unentschlossenheit, Verwirrung, Hilflosigkeit, Ratlosigkeit: der Benutzer weiß
nicht, wie es weitergehen soll,

• Ärger – Unzufriedenheit, Mißerfolg, Irritation, Enttäuschung: der Benutzer kommt mit
dem System nicht zurecht.

Während beim Auftreten von Freude oder Neutral kein unmittelbarer Handlungsbedarf besteht,
weist die Detektion von Zögern bzw.Ärger auf ein mögliches Kommunikationsproblem hin. Die
Dialogstrategie muss dann dahingehend geändert werden, dass der Benutzer die notwendige
Hilfestellung bekommt und den Dialog ungestört fortsetzen kann.
In einer Mensch-Mensch-Kommunikation werden solche Problemsituationen meist frühzei-
tig erkannt und behoben, bevor es zu ernsten Schwierigkeiten im Dialogverlauf kommt. Der
Mensch benutzt dabei sein umfangreiches Weltwissen und analysiert alle Kommunikations-
modalitäten, wie Sprache (Semantik und Prosodie), Mimik und Gestik des Gesprächspartners.
Ein automatisches System dagegen hat ein sehr beschränktes a priori Wissen und wertet die
unterschiedlichen Modalitäten einzeln aus. Will man die Benutzerzustände anhand nur einer
Modalität erkennen, so stellt sich die Frage, wie repräsentativ in dieser Hinsicht die gewählte
Modalität ist, und wie gut der Mensch selber diese Benutzerzustände in der gewählten Moda-
lität erkennen kann. Ist diese Frage beantwortet, kann mandie Erkennungsleistung von Mensch
und Maschine vergleichen, um auf diese Weise den Schwachstellen des automatischen Klassi-
fikators auf die Spur zu kommen.
Ein weiterer Gesichtspunkt, der in dieser Arbeit untersucht wird, ist die Qualität der Trainings-
stichprobe. Bei den aufgenommenenÄußerungen wird der Benutzerzustand nicht immer deut-
lich ausgedrückt, was negative Auswirkungen auf die Qualität der Stichprobe und folglich auf
die Ergebnisse der Klassifikation hat. Eine einfache Methode, dagegen vorzugehen, besteht in
der Vorselektion “guter” Sätze (bootstrapping-Ansatz), die dann anschließend für das Training
verwendet werden.
Die Extraktion der prosodischen Merkmale sowie die eingesetzten Klassifikatoren werden in
Abschnitt 2 beschrieben. Es folgt die Beschreibung der Stichprobe in Abschnitt 3. Die Expe-
rimente werden in Abschnitt 4 dargestellt, die Diskussion der Ergebnisse findet in Abschnitt 5
statt.

2 Prosodische Analyse

Für die Berechnung der prosodischen Merkmale und ihre Klassifikation wurde in dieser Arbeit
das Prosodiemodul verwendet, das seinen Einsatz im aktuellen SmartKom-System findet. Im
weiteren folgt einëUbersicht über die Extraktion prosodischer Merkmale und die Klassifikati-
on; die weiteren Details findet man in [2, 5].

2.1 Merkmalsberechnung

Die Berechnung der prosodischen Merkmale erfolgt in zwei Stufen. Zunächst werden die Grund-
frequenz und die geglättete Signalenergie (sogenannte “Basismerkmale”) frameweise mit einer
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Fortschaltzeit von 10 ms berechnet. Für die prosodische Analyse einerÄußerung können diese
Merkmale allerdings nicht direkt verwendet werden, da die Information über suprasegmentale
Eigenschaften der̈Außerung darin nicht enthalten ist. Deswegen werden im nächsten Schritt
die sogenannten “strukturellen” Merkmale berechnet, die den Verlauf der F0- und der Ener-
giewerte in einem ausgewählten Segment sowie die Dauereigenschaften dieses Segments be-
schreiben. Als Segmenteinheit wird im aktuellen System dasWort verwendet. Um die längeren
prosodischen Strukturen erfassen zu können, nutzt man dieKontextinformation, indem man die
Merkmale für zwei links und rechts liegende Nachbarwörter mitberechnet.
Die Positionen der Wortgrenzen, die man für diesen Ansatz benötigt, werden mitforced align-
mentanhand der tatsächlich gesprochenen Wortkette errechnet. Nachdem sie bekannt sind, wer-
den für jedes Wort diverse Statistiken über die entsprechenden Energie- und F0-Konturen be-
stimmt: der Mittelwert, die Extrema und ihre Positionen, Regressionskoeffizient, Regressions-
fehler und andere. Für die Energie und Dauer werden zusätzlich die absoluten und die intrin-
sisch normierten Werte berechnet. Für ein Einzelwort ergibt sich auf diese Weise ein Satz von
25 Merkmalen. Bei der Analyse der längeren Abschnitte kommen noch die Merkmale für die
Nachbarwörter hinzu. Ein optimierter Merkmalssatz für 1er-Kontext enthält 69 Merkmale, für
2er-Kontext 91 Merkmale.
Zusätzlich zu den prosodischen Merkmalen wurden in einigen Experimenten die linguistischen
Part-Of-Speech-Merkmale (POS) verwendet. Näheres dazu entnimmt man [4].

2.2 Klassifikation

Für die Klassifikation der Benutzerzustände werden hier Künstliche Neuronale Netze (KNN)
in Form eines Mehrschichtperzeptrons (MSP) eingesetzt. Als Trainingsalgorithmus kam der
RPROP-Algorithmus zum Einsatz [6]. Als Grundtopologie wurde einMSP mit nur einer ver-
borgenen Schicht gewählt, da die im Vorfeld getesteten komplexeren Topologien schlechter
abgeschnitten haben. In der Ausgabeschicht wurde jeder zu klassifizierende Benutzerzustand
mit einem Neuron repräsentiert. Auf diese Weise konnten die Aktivierungswerte von Neuronen
direkt in die Ausgabewahrscheinlichkeit umgerechnet werden.
Der Erfolg des Trainings hängt bei KNN erfahrungsmäßig sehr stark von unterschiedlichen
Konfigurationsparametern wie KNN-Topologie, Initialisierung und Schrittweite ab. Um eine
optimale Trainingskonfiguration für jeweils eine Merkmalsmenge oder eine Stichprobe zu er-
halten, wurden alle Kombinationen dieser Parameter (mit einer sinnvollen Schrittweite, um den
Rechenaufwand zu begrenzen) systematisch ausprobiert. Ausgewählt wurde die Konfiguration,
die die besten Ergebnisse auf der separaten Validierungsstichprobe geliefert hat.
Um nicht nur ein einziges Wort, sondern eine ganzeÄußerung klassifizieren zu können, müssen
die Ausgabewahrscheinlichkeiten des KlassifikatorsP (s | ωi), dass das Wortωi im Benutzer-
zustands produziert wurde, zu einer Benutzerzustandswahrscheinlichkeit für alle Wörter in der
Äußerung verknüpft werden. Unter der Annahme, dass die Ausgabewahrscheinlichkeiten für
alle Wörter in derÄußerung unabhängig voneinander sind, erfolgt die Berechnung nach der
folgenden Vorschrift:

P (s | ω1, ω2, . . . , ωn) ≈

n∏

i=1

P (s | ωi) . (1)
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3 Stichprobe

3.1 Datenaufnahme

Ein wesentlicher Faktor, der über den Erfolg des Einsatzesder Benutzerzustandsklassifikati-
on in einem Dialogsystem entscheiden kann, ist die richtigeZusammenstellung der Trainings-
stichprobe. Sie sollte genügend groß sein, um den Klassifikator damit robust trainieren zu
können, und nach Möglichkeit alle Variabilitäten repr¨asentieren, die im täglichen Einsatz auf-
treten können. Das ideale Trainingsmaterial sind demnachdie spontanen Benutzeräußerungen,
die in einem realen Mensch-Maschine-Dialog aufgezeichnetwurden. Die unterschiedlichen Be-
nutzerzustände sollten dabei möglichst gleichverteiltsein, da die statistischen Klassifikations-
systeme und neuronale Netze in diesem Fall wesentlich bessere Ergebnisse liefern. Es hat sich
jedoch gezeigt, dass die gestellten Anforderungen zum Teilwidersprüchlich und in der Realität
kaum umsetzbar sind. Bei den sogenanntenWizard-Of-Oz-Aufnahmen in SmartKom [7, 4] war
es das Ziel, eine umfangreiche Stichprobe mit den spontanenBenutzeräußerungen sowie dem
spontanen Benutzerzustandswechsel aufzunehmen. Obwohl es absichtlich durch die Aktionen
des Wizards Situationen geschaffen wurden, in denen der Benutzer seine Emotionen zeigen
sollte, war es nicht gelungen, emotionale Benutzerzustände in dem Umfang aufzunehmen, dass
es zum robusten Training der Klassifikatoren ausgereicht h¨atte. Deswegen wurde bei dieser
Arbeit entschieden, auf die spontanenÄußerungen zu verzichten und statt dessen simulierte
Benutzerzustände zu verwenden.
Um eine ausreichende Datenmenge für die Experimente zur Verfügung zu stellen, wurde ein
umfangreiches Sprachkorpus von 22 weiblichen und 41 männlichen Sprechern aufgenommen.
Die Sprecher wurden angehalten, am Bildschirm gezeigte Sätze so zu sprechen, als ob sie sich
in einem der Benutzerzustände befänden und ihre Emotionen ausdrücken wollten. Die Sätze
wurden zufällig aus drei folgenden Listen ausgewählt:

• Kurz-bzw.Einzelworts̈atze– sie enthalten die Namen eines TV-Genres, wie z.B. “Krimi”
oder “Quizshow”, die je nach Benutzerzustand unterschiedlich geäußert werden.

• längerebzw. Rahmens̈atze– sie beinhalten emotionalëAußerungen, die spezifisch für
jeden Benutzerzustand sind, beispielsweise “nicht schon wieder Krimi!” für Ärger. In je-
dem dieser Sätze sind ein oder mehrere TV-Genres aus der ersten Liste enthalten. Die
Sätze werden generiert, indem zufällig eine Kombinationaus einem der verfügbaren
“Rahmen” und einem der TV-Genres erstellt wird.

• allgemeine Ausrufe– dieseÄußerungen sind im Unterschied zu der zweiten Gruppe
unabhängig vom Benutzerzustand, wie z.B. “tolles Programm!”, was auch imÄrger-
Zustand sarkastisch gesagt werden kann.

Von jedem Sprecher wurden pro Benutzerzustand 20 unterschiedliche Sätze aufgezeichnet, die
alle drei Gruppen repräsentieren. Bei der dritten Gruppe waren statt vier nur drei Benutzer-
zustände vorhanden, da solche emphatischenÄußerungen beim ‘Zögern’ kaum zu erwarten
sind.

3.2 Manuelle Annotation

Bei den Aufnahmen mit simulierten Benutzerzuständen wirdjedem Satz ein Label zugewiesen,
das dem Zustand entspricht, den der Benutzer simulieren sollte. Damit wird die sogenannte Re-
ferenzannotation erstellt, das aber bei weitem nicht perfekt ist. Es tritt beispielsweise oft der
Fall auf, dass der Benutzer statt eines emotionalen Zustands eher in eine neutrale Stimmung
fällt, da kein echter Grund für die Aufregung existiert. Manchmal werden auch die emotionalen
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Zustände miteinander verwechselt, insbesondere, wenn die Testpersonen eine unkonventionelle
Sprechweise haben oder sich einfach “verspielen”. Um diese“menschlichen” Fehler zu analy-
sieren, wurden die aufgenommenen Sprachdaten nachträglich von mehreren Personen annotiert.
Die Annotierer arbeiteten unabhängig voneinander. Sie wurden zudem angehalten, nicht auf den
Inhalt derÄußerungen zu achten, sondern ausschließlich die Sprechweise bzw. Sprachmelodie
zu bewerten. Die Bewertung erfolgte folgendermaßen: die S¨atze wurden in einer zufälligen Rei-
henfolge vorgespielt, wobei jeder Satz nach Wunsch mehrfach angehört werden konnte. Nach
jedem Satz musste sich der Annotierer dann für einen der vorgegebenen Benutzerzustände ent-
scheiden.
Um die ideale Erkennungsfähigkeit des Menschen zu ermitteln, wurden dieHandlabelsanhand
einer Mehrheitsentscheidung über aller Annotierer erstellt und dann mit der Referenannotati-
on verglichen. Wenn keine absolute Mehrheit vorlag, erfolge eine Abbildung auf die speziel-
le Rückweisungsklasse, die in der Referenzannotation nicht enthalten war. Außer der Erken-
nungsfähigkeit des “idealen” Menschen, ist die Erkennungsfähigkeit des “mittleren” Menschen
von großem Interesse. Um sie festzustellen, wurde ein Mittelwert der Erkennungsraten von je-
dem einzelnen Annotierer berechnet. Dieser Mittelwert kann unter Umständen auch größer als
die “ideale” Erkennungsrate sein, was damit zusammenhängt, dass die Rückweisung bei der
Mehrheitsentscheidung immer als Fehler interpretiert wird. Der Unterschied der beiden Werte
hängt direkt mit der sogenannten‘Interlabeller-Übereinstimmung’(engl. inter-labeller agree-
ment) zusammen, deren Untersuchung für aktuelle Emotionsforschung wichtig ist [4].

4 Experimente

4.1 Mensch-Maschine Vergleich

Die Ergebnisse des Vergleichs für alle drei oben beschriebenen Satzgruppen stehen in den ersten
drei Zeilen der Tabelle 1. In der ersten Zeile ist die ideale menschliche Erkennungsrate, in der
zweiten Zeile der Mittelwert angegeben. Die dritte Zeile zeigt die Leistung des automatischen
Systems. Die Erkennungsraten beziehen sich auf die Sätze und wurden auf einer zufällig aus-
gewählten Validierungsmenge berechnet, die nicht Teil der Trainingsstichprobe war. Bei den
Einzelwort- und Rahmensätzen wurden die Trainings- und Validierungsmenge nicht explizit
nach Sprechern und Wörtern bzw. Satzstruktur getrennt. Der gleiche Satz von einem Sprecher
kann aber nicht (bis auf wenige Ausnahmen, die auf technische Gründe zurückzuführen sind)
gleichzeitig in beiden Mengen vorhanden sein. In der letzten Satzgruppe (allgemeine Ausrufe)
ist die Validierungsmenge nach den Sprechern und Sätzen von der Trainingsmenge vollständig
getrennt. Da es aber in dieser Satzgruppe zu wenig Material für ein Training gab, wurde die
Trainingsmenge in diesem Fall aus allen vorhandenen Satzgruppen zusammengestellt. Dadurch
wurden im Vorfeld wesentlich robustere Ergebnisse erzieltgegenüber anderen Varianten der
Zusammenstellung.
Für jede der Satzgruppe wurden unterschiedliche, jeweilsfür diese Gruppe optimierte Merk-
malssätze verwendet, wobei sich die Optimierung hauptsächlich auf die Kontextlänge bezog. So
tragen bei den Kurzsätzen die Kontext- und Pausenmerkmalekeine nützliche Information und
können ignoriert werden. Bei den Rahmensätzen hat sich der 1er-Kontext als optimal erwiesen.
Zusätzlich wurden in dieser Satzgruppe linguistische POS-Merkmale verwendet. Eine wichtige
Randbedingung war dabei, dass der Merkmalssatz keine linguistische Satzstruktur abspeichern
soll, was für diese Satzgruppe zu einer 100 %-Erkennungsrate geführt hätte (vgl. Anforderun-
gen an die manuelle Annotation im Abschnitt 3.2). Um dies zu gewährleisten, wurden nur 6
POS-Merkmale für das aktuelle Wort eingesetzt, die POS-Merkmale für die Kontext-Wörter
blieben unberücksichtigt. Es konnte jedoch nicht vollst¨andig ausgeschlossen werden, das die
prosodische Satzstruktur im Klassifikator abgespeichert wird, was aber im gleichen Maß für
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Tabelle 1 - Gesamt- (ER) und klassenweise gemittelte (CL) Erkennungsraten für alle durchgeführten

Experimente (zeilenweise) und Satzgruppen (spaltenweise)

Experimente Menge Einzelwortsätze Rahmensätze Ausrufe
CL (%) ER (%) CL (%) ER (%) CL (%) ER (%)

Mensch (ideal) 70 69 93 93 79 78
Mensch (Mittelw.) Vali 71 71 93 93 76 75
Maschine 60 59 94 94 61 60

Maschine / – 65 68 94 94 59 58
Maschine / Masch. Auswahl 67 69 89 89 63 62
Maschine / Mensch 66 65 91 91 57 56

Tabelle 2- Verwechselungsmatrix zwischen Mensch und Maschine (Anzahl der Fälle)

Mensch Maschine
hat recht: Freude Zögern Ärger Neutral

Freude Mensch 14 1 2 5
Maschine 0 0 0

Zögern Mensch 1 22 2 0
Maschine 0 0 0

Ärger Mensch 4 5 6 2
Maschine 0 0 0

Neutral Mensch 6 2 1 25
Maschine 3 2 1

Rückweisung Mensch – – – –
Maschine 5 2 4 0

die menschlichen Annotierer gilt. Für die letzte Satzgruppe, die Ausrufesätze, wurde der 2er-
Kontext, allerdings ohne POS-Merkmale verwendet.
Um die Unterschiede in der Erkennung von Benutzerzuständen zwischen Mensch und Maschi-
ne zu veranschaulichen wurde eine Verwechselungsmatrix f¨ur die Einzelwortsätze (insgesamt
142 Sätze) berechnet, die in der Tabelle 2 angegeben ist. Dabei wurden nur die Fälle berücksich-
tigt, in denen entweder Mensch oder Maschine das richtige Ergebnis geliefert haben (115 Fälle,
81 %). Jedes Tabellenfeld besteht aus zwei Zeilen: in der oberen steht die Anzahl der Fälle,
bei denen der Mensch richtig lag (31 Fälle, 22 %), und in der unteren die Maschine (17 Fälle,
12 %). Auf der Hauptdiagonale hatten beide, Mensch und Maschine eineÜbereinstimmung mit
der Referenz (67 Fälle, 47 %). Es ist interessant anzumerken, dass in allen Fällen, bei denen
sich der Mensch geirrt hat, er sich für Neutral statt eines emotionalen Zustands entschieden hat,
oder es hat überhaupt keine Mehrheitsentscheidung gegeben. Dagegen lag die Maschine in vie-
len dieser Fälle richtig. Dieser Umstand lässt vermuten,dass sie im Vergleich zu Menschen auf
feinere Unterschiede reagiert und diese auch richtig interpretieren kann. Besonders deutlich ist
dieses Phänomen bei der Freude zu beobachten. Der Grund dafür liegt möglicherweise darin,
dass der Mensch dazu tendiert, Emotionen holistisch wahrzunehmen und bei Freude viel mehr
auf andere Modalitäten, vor allem auf die Mimik seines Gesprächspartners angewiesen ist und
viel weniger auf die Sprache achtet.
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4.2 Selektion der Trainings̈außerungen

Das Ziel der im folgenden beschriebenen Experimente war es zu prüfen, ob man durch die Se-
lektion nur guter Sätze in der Trainingsstichprobe die Qualität des Trainings verbessern kann,
was durch die besseren Erkennungsraten auf einer fest definierten Validierungsmenge nachge-
wiesen wird. Als neue Validierungsmenge wurden dabei die S¨atze aus der oben beschriebenen
Validierungsmenge benutzt, die vom “idealen” Menschen richtig erkannt worden sind. Mit die-
ser Auswahl sollten die Fehler ausgeschlossen werden, die durch die falsche Referenzannotation
zustande kamen.
Es wurden drei Versuchsreihen durchgeführt, deren Ergebnisse in den letzten drei Zeilen der
Tabelle 1 angegeben sind. In der ersten Reihe wurden die Klassifikatoren, die auf der gesamten
Trainingsmenge trainiert waren (Zeile 3), auf der neuen Validierungsmenge (Auswahl) ausge-
wertet. Dies stellte eine Vergleichsbasis für die nachfolgenden Experimente dar. In der zweiten
und der dritten Experimentenreihe wurden in der Trainingsstichprobe nur solche Sätze beibehal-
ten, die entsprechend von der Maschine (Zeile 5) bzw. dem Menschen (Zeile 6) richtig erkannt
werden konnten. Anschließend erfolgte das Training der Klassifikatoren auf den ausgewählten
Sätzen und ihre Auswertung auf der neuen Validierungsmenge.

5 Diskussion

Um die Besonderheiten bei der Erkennung des Benutzerzustands von Mensch und Maschine
hervorzuheben, vergleichen wir zunächst die Ergebnisse bei den Einzelwortsätzen und Aus-
rufen. Der Hauptunterschied bei diesen Satzgruppen war dasVorhandensein von Kontext. In
beiden Fällen hat die Maschine sehr ähnliche Erkennungsraten geliefert, was darauf hinweist,
dass die Kontextinformation bei ihr wenig Einfluss hat. Der Mensch kam mit den Ausrufen
wesentlich besser zurecht (79 % gegen 70 %), wobei er anscheinend sein Wissen darüber nutz-
te, wie die prosodische Struktur desganzenSatzes abhängig vom jeweiligen Benutzerzustand
sein soll. Der “mittlere” Mensch war bei den Einzelwortsätzen besser als der “ideale”, bei den
Ausrufen jedoch um rund 3 Prozentpunkte schlechter. Dies wird plausibel, wenn man bedenkt,
dass bei längeren Sätzen viel größere Ausdrucksvariabilitäten auf der Seite des Sprechers und
Interpretationsmöglichkeiten auf der Seite des Hörers vorhanden sind — was unweigerlich zu
einer schlechteren Interlabeller-Übereinstimmung führt.
Bei den Rahmensätzen hat die Maschine den Menschen sogar überholt. Dies ist allerdings
kein ganz fairer Vergleich, da es in beiden Fällen die Möglichkeit zum “Schummeln” gab: der
Mensch könnte die Semantik der Sätze verstehen und die Maschine könnte statt der Benutzer-
zustände einfach die prosodischen Besonderheiten der jeweiligen Satzstruktur klassifizieren.
Man hat zwar Vorkehrungen getroffen, die es verhindern sollten, sicherstellen konnte man das
aber nicht. Dessen ungeachtet zeigen die Ergebnisse deutlich, dass die Maschine imstande ist,
die Emotionen in den̈Außerungen mit großer Sicherheit zu erkennen, wenn dieseÄußerungen
spezifisch für die jeweilige Emotion sind und in der Trainingsstichprobe vorhanden waren.
Die Experimente mit der Selektion des Trainingsmaterials haben ebenfalls bestätigt, dass
Mensch und Maschine die Benutzerzustände auf sehr unterschiedliche Weise erkennen. Bei der
manuellen Auswahl wurden aus der Trainingsstichprobe alleGrenzfälle eliminiert und nur star-
ke Ausprägungen beibehalten. Das führte nur im Fall von Kurzsätzen zu einer unsignifikanten
Verbesserung von 65 % auf 66 %. Bei der automatischen Selektion wurden dagegen die Fehl-
klassifikationen eliminiert, die vermutlich mit dem verwendeten Merkmalssatz unmöglich zu
erkennen waren und beim Training demzufolge nur Störungenverursachen würden. Diese Pro-
zedur führte sowohl bei Kurzsätzen als auch bei Ausrufen zu einer signifikanten Verbesserung
von 65 % auf 67 % und von 59 % auf 63 %.

7



Generell zeigen die in der Tabelle 1 angegebenen Erkennungsraten, dass die Maschine zwar
tatsächlich hinter dem Menschen liegt, der Unterschied jedoch nicht sehr groß ist. Die mensch-
lichen Erkennungsraten sind ebenfalls weit von der 100 %-Marke entfernt. Die Stärken des
Menschen (und die Schwächen der Maschine) liegen offenbarin der guten Ausnutzung von
Kontextinformationen durch die Berücksichtigung der prosodischen Struktur des ganzen Sat-
zes und in einer sehr guten Unterscheidung zwischen emotionalen Benutzerzuständen (siehe in
Tabelle 2).
Die Generalisierungsfähigkeit der automatischen Klassifikatoren liegt immer noch weit unter
den menschlichen Fähigkeiten. Bei der Erkennung von Benutzerzuständen kann die Maschine
ihre starken Seiten erst dann zeigen, wenn im Test keine neuen Satzstrukturen im Vergleich zum
Training vorkommen. Ansonsten ist nur eine moderate Leistung zu erwarten.
Für ein automatisches System gibt es zweifelsohne mehrereVerbesserungsmöglichkeiten. Es
müssen andere effizientere Formen der Ausnutzung von Kontextinformationen gefunden wer-
den. Die prosodische Analyse auf der Wortbasis muss auf die Phrasen- und Satzprosodie erwei-
tert werden. Eine große Herausforderung in diesem Bereich wäre, eine geeignete Normierung zu
finden, die der immensen Phrasenvariabilität entgegenwirken kann. Andererseits müssen neue
Merkmale eingesetzt werden, die nicht wie bisher ausschließlich prosodische, sondern auch die
spektrale Struktur einer Phrase beschreiben können.
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