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Kapitel 1. Einleitung

Diese Arbeit beschiftigt sich mit der Prosodieannotierung in Sprachsynthesekorpora. Bei der Pros-
odieannotierung werden Markierungen benutzt, um zu beschreiben, wie eine Auflerung gesprochen
wurde. Dies kann Hervorhebungen durch den Sprecher, seine Unterbrechungen im Redefluss und so
weiter betreffen.

Fiir die Prosodieannotierung hat sich durchgesetzt, Akzentuierungen und Phrasierungen zu kenn-
zeichnen. Mehrere prosodieannotierte Korpora sind verfiigbar und konnten fiir diese Arbeit genutzt
werden. Die Unterschiede zwischen den Korpora sind teilweise grof3, und konnten nicht vollstindig
iiberwunden werden. Der Vergleich unterschiedlicher Korpora erlaubt aber auch Schliisse dariiber,
was allgemeingiiltig und was korpusspezifisch ist.

Ziel der Arbeit ist eine moglichst hohe Leistung der Prosodieannotierung. Gleichzeitig wird auf die
Nutzung zu komplexer Prosodiemodelle verzichtet. Auf diese Weise werden Zirkelschliisse vermie-
den. Die Ergebnisse der Prosodieannotierung sind deshalb fiir die unabhingige Untersuchung von
generativen Prosodiemodellen, wie sie in der Sprachsynthese verwendet werden, geeignet.

Auferdem soll untersucht werden, welche Merkmale fiir die Erkennung von Akzentuierungen und
Phrasierungen besonders geeignet sind. Es stellt sich heraus, dass fiir die unterschiedlichen Korpora
teilweise verschiedene Merkmale wichtig waren. Dies legt den Schluss nahe, dass Prosodie teilweise
sprecherabhingig ist.

Die Erkennung von Akzentuierungen und Phrasierungen erfolgt in dieser Arbeit iiber Klassifizierer,
die mit Methoden des maschinellen Lernens trainiert werden. Der Wert der Merkmale fiir die Klassi-
fizierung wird mithilfe automatischer Merkmalsauswahl bestimmt.

1.1. Aufbau der Arbeit

In Kapitel 2 definiere ich zunichst, was in dieser Arbeit unter Prosodie verstanden werden soll und
gehe auf Systeme der Prosodie und ihre Anwendbarkeit im Rahmen dieser Arbeit ein. Die Teilsysteme
der Prosodie werden vorgestellt und die Silbe und das Wort als Konstituenten von Akzentuierung
beziehungsweise Phrasierung motiviert.

Kapitel 3 behandelt Maschinelles Lernen. Zundchst werden die Methoden zur Evaluierung maschi-
nellen Lernens beschrieben und wichtige Leistungsmafie vorgestellt. Dann werden die in dieser Arbeit
benutzten Methoden maschinellen Lernens, Naive-Bayes-Klassifizierer und Entscheidungsbidume,
vorgestellt und der zusitzliche Schritt einer automatischen Merkmalsauswahl erldutert.

Kapitel 4 beschiftigt sich mit den Korpora, die fiir diese Arbeit zur Verfiigung stehen. Ein Abschnitt
beschiftigt sich mit dem Aufbau eines minimal prosodieannotierten Korpus fiir die Sprachsynthese
und den dabei auftretenden Problemen. Die untersuchten Korpora werden jeweils statistisch unter-
sucht, um eine Grundlage fiir die Merkmalsauswahl des folgenden Kapitels zu legen.

Kapitel 5 stellt das entwickelte System zur Prosodieerkennung vor. Dazu werden die fiir die Akzentu-
ierungs- und Phrasierungsklassifizierung benotigten Merkmale und ihre Extraktion aus den Korpora
beschrieben.

In Kapitel 6 wird die Leistung des in Kapitel 5 vorgestellten Systems auf den einzelnen Korpora eva-
luiert. Die Ergebnisse der automatischen Merkmalsauswahl werden diskutiert. Auflerdem wird ver-
sucht, den Nutzen der einzelnen Merkmale zu bewerten.

In Kapitel 7 soll die Sprecherunabhéngigkeit des Verfahrens evaluiert werden. Dazu werden die Kor-
pora wechselweise fiir Training und Test benutzt. Eine besondere Rolle kommt hier dem Kiel-Korpus
zu, da es einheitlich annotierte Daten verschiedener Sprecher enthilt.

Eine méogliche Anwendung fiir die automatische Prosodieannotierung wird in Kapitel 8 durchgefiihrt.
Ein bisher nicht prosodieannotiertes Korpus wird automatisch annotiert und die Ergebnisse werden
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fiir das Training der symbolischen und akustischen Prosodiemodule eines TTS-Systems benutzt. Die
Ausgabe des modifizierten TTS-Systems wird auf Basis des urspriinglichen Systems evaluiert und es
werden Schliisse fiir eine Verbesserung der erzielten Ergebnisse gezogen.




Kapitel 2. Prosodie

Dieses Kapitel stellt die Systeme, Phanomene und Merkmale vor, die zusammengefasst die Prosodie
bilden.

2.1. Der Begriff der Prosodie

Der Begriff Prosodie (griech. ,pros-odé“: Hinzusingen, Hinzuténen; Neppert 1999) beschreibt das
System aller suprasegmentalen Merkmale der Sprache. Das sind Merkmale, die nicht direkt einem
bestimmten Segment zugehorig sind und sich meist tiber einen lingeren Bereich erstrecken (Neppert
1999, S. 155).

Das Vorhandensein von Prosodie ist eine der Universalien menschlicher Sprache (Hocket 1963, nach
Hirst und Di Cristo 1998). Beim Spracherwerb wird die Prosodie als erstes erlernt und bleibt bei Apha-
sikern als letzte erhalten (Neppert 1999, S. 155). Bei den prosodischen Merkmalen handelt es sich ,,um
Merkmale der Lautbildung, die auf den am wenigsten spezialisierten Aktivititen des menschlichen
Stimmapparates beruhen® (Giinther 1999).

Prosodie ist also ein elementarer Bestandteil menschlicher Sprache. Vielleicht ist gerade ihre Allge-
genwirtigkeit hinderlich bei ihrer linguistischen Beschreibung. Eine detaillierte und allgemeingiiltige
Definition der Prosodie steht jedenfalls aus:

Auch wenn der Gebrauch dieses Begriffs bis in die griechische Antike zuriickver-
folgt werden kann, muf3 noch heute am Anfang einer Arbeit zum Phanomenbereich
der Prosodie definiert werden, was im folgenden unter dem Begriff der Prosodie im
einzelnen zu verstehen sein soll.

—(Giinther 1999, S. 15)

Ahnlich kontrovers wird der Begriff der Intonation benutzt. Das Spektrum reicht vom synonymen
Gebrauch mit Prosodie (vgl. Hirst und Di Cristo 1998, S. 3; BufSimann 1990, S. 352) bis zur Gleichset-
zung von Intonation mit dem Grundfrequenzverlauf in Literatur zu TTS-Systemen. Auch Intonation
bedarf also einer eingehenden Bedeutungsbeschreibung.

Beide Begriffe miissen jeweils auf phonologischer und auf phonetischer Ebene betrachtet werden. Ins-
besondere die komplizierte Abbildung der phonologischen Teilsysteme der Prosodie auf phonetische
Systeme und Merkmale erschwert die Situation: ,,the correspondence between abstract prosodic cha-
racteristics and acoustic features is far from simple.“ (Hirst und Di Cristo 1998, S. 5)

Die folgenden Abschnitte stellen Prosodie als Menge von phonologischen und phonetischen Systemen
vor, erldutern ihre Verhaltnisse untereinander, zu den realisierten suprasegmentalen Merkmalen und
ihrer jeweiligen akustischen Reprisentation.

2.2. Phonologische Teilsysteme

Hirst und Di Cristo (1998, S. 5) ordnen die Prosodie in lexikalische und nicht-lexikalische Teilsysteme.

Als lexikalische Teilsysteme betrachten sie Akzent, Ton und Quantitit. Weder Ton noch Quantitit
miissen im Deutschen als eigene Systeme angesehen werden: Téne kommen (anders als in Tonspra-
chen wie im Chinesischen oder eingeschrankt im Schwedischen) nicht vor.

Die Quantitit beschrankt sich im Deutschen auf die Unterscheidung von langen und kurzen (bzw.
gespannten und ungespannten) Vokalen. In dieser Arbeit werden die gespannten und ungespannten
Vokale bereits auf segmentaler Ebene unterschieden, sodass die Quantitit hier kein suprasegmentales
Merkmal darstellt.

Die nicht-lexikalischen Teilsysteme werden von Hirst und Di Cristo als Intonation zusammengefasst.
In Anlehnung an Giinther (1999) werden hier die Teilsysteme Junktur und Intonation weiter unter-
schieden.
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Betrachten wir also die drei Teilsysteme Akzent, Junktur und Intonation.

2.2.1. Akzent

Akzent (auch Wortakzent, engl. stress) bezeichnet die Stellen von Wortern, die akzentuiert, also her-
vorgehoben werden konnen: ,Word stress [...] is the position in a word to which a phonetic accent
may be assigned.“ (Gibbon 1998, S. 80)

Es stellen sich zwei Fragen: Welches sind die Stellen, die hervorgehoben werden kénnen? Und: Wel-
cher Art sind diese Stellen? Letztere Frage, die Frage nach den Konstituenten, den akzenttragenden
Elementen wird zuerst beantwortet.

Chomsky und Halle (1968, nach Hirst und Di Cristo 1998, S. 8) gingen noch davon aus, dass der
Akzent ein segmentales Merkmal der Vokale in einem Wort ist. Die Versprecherforschung widerlegt
diese Annahme, da das Vertauschen von Vokalen in einem Wort die Akzentposition meist nicht mit-
vertauscht:

WohnmoBIL - WohnmiBOL'

Akzent wird deswegen besser als abstraktes Merkmal auf Silbenebene reprisentiert. Welche mogli-
cherweise akzenttragenden Silben sind nun akzentuiert? Akzent ist, wie bereits erwihnt, ein lexika-
lisches System. Teilweise dient die Akzentposition der Unterscheidung von segmental homophonen
Wortern:

umFAHRen - UMfahren
TEnor - TeNOR

Insbesondere die Ungleichverteilung der Akzente spricht aber dagegen, dass die Akzentposition syste-
matisch zwischen Wértern unterscheidet. Mengel (2000, S. 161) berichtet, dass bei zweisilbigen Wor-
tern das Verhaltnis Erstakzentuierung zu Zweitakzentuierung bei 6: 1 liegt. Dies spricht fiir eine iiber-
wiegend regelgeleitete Zuweisung des Wortakzents.

Nach Gibbon (1998, S. 80) tragen native Wortstimme des Deutschen den Akzent auf der ersten Silbe,
wihrend er bei fremden Wortstimmen auf der letzten oder vorletzten Silbe liegt. Es liegt also nahe,
dass der Akzent fremder Worter lexikalisch reprisentiert wird, wiahrend er fiir native Stimme fest auf
der ersten Silbe liegt. Fiir manche Fremdw®drter kann sich zudem der Wortakzent verschieben wie in
»Marzipan® (urspriinglich MarziPAN, hiufig auch MARzipan; Mengel 2000, S. 177).

Affixe, die Wortstimme zu Wortern ableiten, konnen (1) den Akzent innerhalb des Stammes verin-
dern, (2) den Akzent tragen oder (3) sich neutral verhalten (Gibbon 1998, S. 81). Durch die Ableitung
ergibt sich insgesamt ein freier Akzent: Die akzentuierte Silbe eines Wortes kann prinzipiell an jeder
Position stehen.?

Die Kompositabildung im Deutschen fithrt dazu, dass Worter mehr als einen Akzent tragen konnen.
Die Akzente werden dann in einer Akzenthierarchie in Haupt- und Nebenakzent unterteilt (Neppert
1999, S. 167).

Die Rangfolge der Akzente innerhalb der Akzenthierarchie bestimmt sich aus der Semantik des Kom-
positums: Im Normalfall beschreibt die erste Komponente die zweite und erhilt deswegen den Haupt-
akzent. Verstirkt hingegen die erste Komponente die zweite, beschreibt sie aber nicht niher, erhilt sie
den Nebenakzent (Mengel 2000, S. 11). Einige Komposita sind gerade dadurch Minimalpaare:

VOLLzug (im Eisenbahnwesen) - VollZUG (in der Justiz)’

Die metrische Phonologie spezifiziert die Akzenthierarchie weiter. Nicht nur die Rangfolge von Akzen-
ten untereinander, sondern alle Silben werden hinsichtlich ihres Akzents strukturiert. Die genaue Dar-

'Beispiel aus (Giinther 1999, S. 172).
’Im Gegensatz dazu hat beispielsweise das Ungarische einen festen Akzent: Er liegt immer auf der ersten Silbe eines Wortes.
“Beispiel aus (Zehnpfenning 2005, S. 9).
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stellung dieser Theorien wiirde hier den Rahmen sprengen, insbesondere weil im Praxisteil keine wei-
tere Strukturierung der Silben im Wort vorgenommen wird.

2.2.2. Junktur

Die Junktur strukturiert den Sprechstrom durch Grenzsignale. Neppert versteht unter der Junktur die
»mehr oder weniger verbindende oder abgrenzende Ubergangsart®, die ,,durch ihre Gliederungsfunk-
tion in erheblichem Maf3e zur Verstehbarkeit des Gesprochenen® beitragt (Neppert 1999, S. 190).

Als Grenzsignale wirken alle suprasegmentalen Merkmale, Eigenschaften der segmentalen Elemente
(Dehnung, Aspiration, Qualitit) sowie segmentale Elemente ohne eigenen Phonemstatus. Letzteres
betrifft den Glottalverschluss vor wortinitialen Vokalen im Deutschen und Pausen im Allgemeinen.
Im Regelfall wird ein Grenzsignal durch eine Kombination von Merkmalen reprisentiert (Neppert
1999, S. 156).

Neppert bezeichnet auch die Signale selbst als Junkturen und unterscheidet interne geschlossene und
externe offene Junkturen (Neppert 1999, S. 188). Externe offene Junkturen liegen immer an Morphem-
oder Wortgrenzen. Nur sie konnen akustisch manifestiert sein. Interne geschlossene Junkturen hin-
gegen stehen fiir die Tatsache, dass eben keine mogliche Grenze vorliegt und deswegen auch keine
Grenzsignale manifestiert sein konnen.

Im folgenden (englischen) Beispiel ist die Silbengrenze von ,,nitrate“ nicht markiert, da es sich um eine
interne geschlossene Junktur handelt. ,night rate” hingegen hat eine externe offene Junktur, sodass
die Silben starker voneinander abgegrenzt sind.

ynitrate“/ nal trEl t/ - ,nightrate“/nalt.rElt/*°

Die Junktur hilft also dabei, die im Sprechstrom enthaltenen Silben, Morpheme und Woérter zu deko-
dieren. Sie ist nicht nur verstindnisunterstiitzend, sondern hiufig auch disambiguierend. Das beliebte
Beispiel ,,Staubecken® ist einerseits in Flusstilern andererseits in Studentenwohnungen anzutreffen.

Die Gliederungsfunktion der Junktur wirkt auf allen prosodischen Ebenen. Was sind also die Konsti-
tuenten der Junktur? Untere anderem zeigt Pétursson (1978, nach Neppert 1999, S. 190), dass exter-
ne offene Junkturen nur an Morphemgrenzen auftreten konnen, sodass kleinere Konstituenten fiir
Junkturen ausgeschlossen sind.

Da Junkturen auf mehreren Ebenen wirken, liegt es nahe, dass die Konstituenten mit der jeweiligen
Funktion verbunden sind: Signale zur Abgrenzung zwischen Morphemen wirken auf Silbenebene
beziehungsweise an den Grenzen zwischen Silben. Signale zur Abgrenzung von Wortern und grofie-
ren Einheiten wirken an den respektiven Grenzen, teilweise schon im Vorfeld der Grenze.

Die Junktur bestimmt insbesondere auch den Zusammenhalt zwischen Wértern. Vor allem wer-
den durch Grenzsignale Wortgruppen voneinander abgegrenzt. Die Funktion dieser Abgrenzung ist
sowohl syntaktisch, als auch semantisch motiviert, jedenfalls werden strukturelle Grenzen im Sprech-
strom markiert (Giinther 1999, S. 70).

Damit steuert die Junktur die Einteilung des Gesagten in Phrasen. Im Rahmen dieser Arbeit ist beson-
ders die Phrasierungsfunktion der Junktur wichtig.

Zur Konstituentenstruktur von Phrasen gibt es widerspriichliche Ansichten. Als kleinstes mogliches
Element der Phrasierung gilt das Wort. Dies verdeutlicht auch folgendes Beispiel, bei dem innerhalb

der Worter jeweils keine phrasierende Junktur vorkommen kann:

Fass voll Bier — Fass Vollbier — Fassvollbier®

‘Beispiel aus (Neppert 1999, S. 188).

*In dieser Arbeit werden phonologische und phonetische Transkriptionen durchgehend in SAMPA (Wells o. J.) dargestellt. Siehe
auch Abschnitt 4.1.2.

*Beispiel aus (Zehnpfenning 2005, S. 9).
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Viele Autoren unterscheiden darauf aufbauend unterschiedlich viele verschachtelte Ebenen (Grice
und Baumann 2000, S. 28). Der im folgenden Abschnitt vorgestellte Tonsequenzansatz unterscheidet
die intermedidre Phrase und die aus intermedidren Phrasen aufgebaute Intonationsphrase.

Die Intonationsphrase entspricht in etwa einem Satz (Grice und Baumann 2000, S. 29), wobei Satz ,,als
eine in sich geschlossene Ausdruckseinheit® (Neppert 1999, S. 157) zu verstehen ist.

Phonetisch betrachtet sind Auflerungen aus Expirationsgruppen aufgebaut. Eine Expirationsgruppe
ist ,.eine nicht durch Atmungsvorginge unterbrochene Auflerung“ (Neppert 1999, S. 161). Auf der
phonologischen Ebene entsprechen Intonationsphrasen den phonetischen Expirationsgruppen.

Nicht nur das eigentliche Atemholen, auch kurze Unterbrechungen des Redeflusses kénnen schon
als Atmungsvorgang innerhalb einer Expirationsgruppe gelten. Die innerhalb der Intonationsphrasen
liegenden intermedidren Phrasen werden durch solche kiirzeren Unterbrechungen markiert.

Beide Ebenen der Phrasen (intermedidre Phrasen und Intonationsphrasen) entsprechen syntaktischen
oder semantischen Einheiten. Sie unterstiitzen dadurch den Horer bei der Dekodierung des Gespro-
chenen.

2.2.3. Intonation

Intonation ist ,die distinktive Verwendung prosodischer Eigenschaften zur Bedeutungsdifferenzie-
rung ganzer Auflerungen.” (N6th 1990, S. 24 nach Giinther 1999, S. 62)

Die Intonation erreicht die Bedeutungsdifferenzierung durch Merkmale, unter denen die Melodiebe-
wegung, mit ihrem akustischen Korrelat Grundfrequenzverlauf, die wichtigste ist (Neppert 1999, S.
158). Die Melodiebewegung soll hier durch phonologisch abstrakte Téne beschrieben werden, deren
Aufbau spiter erldutert wird. Zunédchst muss aber der Funktion und Wirkung von Intonation Auf-
merksamkeit geschenkt werden.

Die Junktur gibt zwar die grobe Gliederung der Auflerung durch die Unterteilung in Intonationsphra-
sen vor. Der Typ der Phrasen wird durch Junkturen jedoch nicht weiter spezifiziert. Ebenso kénnen
Junkturen zwar die Stirke der Dissoziation zwischen Phrasen, nicht aber die Art beschreiben.

Die Intonation verstarkt und spezifiziert die von der Junktur vorgegebenen Intonationsphrasen durch
Intonationsmuster, die die Phrase und ihre Grenzen néher beschreiben (Neppert 1999, S. 162).

Intonationsmuster haben unterschiedliche syntaktische und semantische Funktionen. Die Frageinto-
nation, die bei Ja/Nein-Fragen besonders ausgeprigt ist, sowie die weiterfithrende Zwischengrenze
duflern sich durch ein Anheben der Tonh6he vor der Grenze. Eine gleichbleibende Tonhohe am Phra-
senende hat im Diskurs eine weiterfithrende Funktion (Neppert 1999, S. 162).

Ein Tonabfall am Ende der Intonationsphrase resultiert in der unmarkierten Exspirationsgruppe. Diese
wird hiufig als Universalie angenommen, da sie automatisch durch den iiber den Verlauf der Aufle-
rung sinkenden subglottalen Druck entsteht (Neppert 1999, S. 161).

In gleicher Weise wie bei der Junktur, gibt der Akzent lediglich die moglichen Hervorhebungen inner-
halb eines Wortes vor. Im Folgenden wird mit Akzentuierung ein tatsichlich realisierter Akzent, also
eine tatsichliche Hervorhebung bezeichnet. Die Selektion der Akzente in der Auflerung zu Akzentu-
ierungen ist Aufgabe der Intonation.

Die Bestimmung der Akzentuierungen verlduft auf Wortebene. Dabei werden solche Worter hervor-
gehoben, die den hauptsichlichen semantischen Inhalt der Auflerung reprisentieren (Neppert 1999,
S. 164). Die Auswahl der zu akzentuierenden Worter heif$t auch Satzakzent (Giinther 1999, S. 48).
Er disambiguiert zwischen unterschiedlichen Lesarten der Auflerung und hilft bei der Gliederung des
Gesagten in Fokus und Hintergrund.

Zusammengesetzte Worter tragen mehrere, moglicherweise durch eine Akzenthierarchie geordnete
Akzente, aus denen die zu realisierenden selektiert werden miissen. Die Auswahl der Akzentuierung
beruht dabei auf semantischen, kontrastiven sowie rhythmischen Grundlagen.

EINhundertdreiundzwanzig - einhundert DREIundzwanzig -
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- einhundertdreiundZWANzig - einHUNdertdreiundzwanzig’ -
- *einhunDERTdreiundzwanzig - *einhundertdreiUNDzwanzig

Im Beispiel sind mogliche Akzentuierungen dargestellt, die je nach pragmatischem Ziel geduflert
werden konnen. Beachte: Die letzten beiden Beispiele sind ungrammatisch, weil diese Silben keinen
Akzent tragen, also nicht akzentuiert werden konnen.

Akzentuierungen werden durch die Intonation mit unterschiedlichen Intonationskonturen verkniipft.
Zum Aufbau dieser Intonationskonturen und dem Zusammenspiel der Phrasenintonation und
Akzentuierungsintonation gibt es zwei hauptsichliche, konkurrierende Theorien (Giinther 1999, S.
63).

In holistischen Ansitzen werden den Auflerungen und Au8erungsteilen als ganzes komplexe Intona-
tionskonturen zugewiesen. Dabei bleibt die genaue Verteilung der Konturteile auf die Silben teilweise
offen (Giinther 1999, S. 64). Nach der Superpositionstheorie ist die Intonation hierarchisch aufgebaut:
Der Intonationsverlauf der Auferung entsteht aus der Summe der globalen Satzintonation und loka-
len Akzentuierungen.

Die Tonsequenztheorie (Pierrehumbert 1980) hingegen nimmt keine Hierarchie von Intonationskon-
turen, sondern eine Sequenz von Akzent-, Phrasen- und Grenztonen an. Auf der Tonsequenztheorie
baut ToBI (tones and break indices, Pierrehumbert 1980), ein Modell zur Beschreibung intonatori-
scher Ereignisse auf. ToBI beziehungsweise ToBI-Derivate haben sich zur prosodischen Annotierung
durchgesetzt.

Das fiir das Deutsche iiberwiegend verwendete Modell ist GToBI (Grice et al 1996, Reyelt et al 1996
nach Grice und Baumann 2000). Deswegen wird im Folgenden auf die Tonsequenztheorie und GToBI
weiter eingegangen.

Tone bestehen aus einem oder mehreren atomaren Elementen. Diese liegen entweder auf der oberen
oder unteren tonalen Lage und werden daher mit H (hoch, engl. high) beziehungsweise L (niedrig,
engl. low) bezeichnet.’.

Akzenttone konnen aus mehreren atomaren Elementen bestehen. Die einzelnen Elemente sind dann
aufeinander folgenden Silben zugeordnet. Das atomare Element, das der akzentuierten Silbe zugeord-
net ist, wird durch einen nachgestellten Stern (* ) gekennzeichnet. Der Akzentton H* L beschreibt also
eine Akzentuierung, bei der einem Gipfel auf der akzentuierten Silbe ein deutlich hérbarer Abfall folgt.
Dieser dem Ton zugehorige Abfall unterscheidet H* L von H*.

Phrasenton und Grenzton bestehen nur aus je einem der Elemente Hund L. Der Phrasenton markiert
das Ende intermediirer Phrasen und wird mit einem Minus (- ) markiert.

Die Wirkung des Phrasentons erstreckt sich bis zum Ende der intermedidren Phrase. Sie beginnt auf
dem Akzent, der dem letzten Akzentton in der intermedidren Phrase folgt (Grice und Benzmiiller
1998, nach Grice und Baumann 2000, S. 29).

Der Grenzton steht am Ende der Intonationsphrase und wird mit einem Prozentzeichen (%) mar-
kiert. Jede Intonationsphrase enthélt mindestens eine intermediére Phrase. Deswegen fillt der Grenz-
ton immer mit einem Phrasenton zusammen und kann folglich indirekt (wenn sich Phrasenton und
Grenzton unterscheiden) aus zwei Elementen bestehen.

Die genaue Realisierung des Ubergangs zwischen hoher und tiefer Lage (genaue Position, Steilheit,
Hoéhenunterschied, ...) wird in der phonemischen Ebene nicht beschrieben, um eine abstrakte und nur
funktional notwendige Reprasentation der Intonationskonturen zu erreichen. Die genaue Realisierung
der Tone ist Gegenstand der phonetischen Ebene.

Zusétzlich zu den Tonen wird in GToBI noch ein break index angegeben. Im urspriinglichen ToBI
war der break index als unabhéngige Beschreibungsebene vorgesehen, um die Stirke von Grenzen im
Verlauf der Au8erung zu beschreiben (Pierrehumbert 1980).

’Zum Beispiel als Korrektur wenn der Hérer unsinnigerweise ,ein Hund hat dreiundzwanzig® verstanden hatte.
*Einige Derivate (Féry 1993, nach Grice und Baumann 2000, S. 24) nehmen eine dritte Lage M(mittig, engl. middle) an, die im aktuellen GToBI
(Grice und Baumann 2000) abgelehnt wird
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Im aktuellen GToBI ist die Zuordnung von break index zu Phrasierung hingegen eineindeutig: Inter-
medidre Grenzen werden mit 3, Grenzen zwischen Intonationsphrasen mit 4 gekennzeichnet.

Zusammenfassung

Auf der Ebene der Phonologie wurde der Akzent betrachtet, der mégliche Akzentuierungsstellen vor-
gibt. Die Junktur unterteilt eine Auflerung in Phrasen. Die Intonation nimmt auf Grundlage der bei-
den zuvor genannten Module die prosodische Ausgestaltung der Auflerung durch die Kennzeichnung
mit Akzentténen, Phrasentonen und Grenzténen vor.

2.3. Phonetische Phanomenbereiche und
Merkmale

Akzentuierung und Phrasierung bilden die beiden phonetischen Phianomenbereiche der Prosodie. Sie
entstehen als Resultat der abstrakten prosodischen Merkmale, die durch die phonologischen Teilsy-
steme bedingt sind. Akzentuierung und Phrasierung wiederum &uf8ern sich in einer groflen Vielfalt
von prosodischen Merkmalen unter denen die Melodiebewegung das prominenteste ist.

Die Melodie bewegt sich innerhalb eines gewissen Rahmens, der unten und oben von der Grundlinie
und der Dachlinie begrenzt ist. Die beiden Linien fallen im Verlauf der Intonationsphrase etwas ab,
was als Deklination bezeichnet wird.

Die Akzentuierung entsteht als Resultat der Verbindung von Akzent und intonatorischen Akzentts-
nen. Sie duflert sich besonders, aber nicht ausschliefllich durch das intonatorische Tonmuster. Die
Akzentuierung hat auflerdem einen Einfluss auf die Sprechintensitdt und fithrt zur Lingung des Sil-
benkerns. Die Lingung und die hohere Artikulationsintensitit fithren zu Qualititsinderungen: Die
Formanten des Silbenkerns sind in akzentuierten Silben besonders ausgeprigt.

Die Phrasierung entsteht aus der Verbindung von Junktur und intonatorischen Phrasen- und Grenz-
tonen. Die intermedidren Grenzen und die Intonationsphrasengrenzen, die durch Phrasen- bezie-
hungsweise Grenztone angezeigt werden, unterscheiden sich nicht systematisch voneinander. Viel-
mehr fallen intermedidre Grenzen (im Folgenden Zwischengrenzen) hauptsichlich nur schwicher aus
als Intonationsphrasengrenzen (im Folgenden Vollgrenzen).

Die Phrasen- und Grenztone werden dhnlich den Akzenttonen realisiert. Allerdings ist der realisierte
Verlauf starker auf die Grenze ausgerichtet als es bei den Akzentténen mit den zugrundeliegenden
Silben der Fall ist.

Hauptmerkmal der Phrasengrenzen ist die Pause, die an Vollgrenzen fast immer und an Zwischen-
grenzen hiufig auftritt. Weiteres konsistentes Merkmal ist die Dehnung der letzten Silbe vor der Gren-
ze, die sich auf die Dauer der beteiligten Phoneme auswirkt (Neppert 1999, S. 160).

An Vollgrenzen werden aulerdem Grund- und Dachlinie fiir die ndchste folgende Frage riickgesetzt,
sodass die nichste Intonationsphrase wieder etwas hoher beginnt.

Die Phanomene Akzentuierung und Phrasierung werden also durch die prosodischen auditorischen
Merkmale Lautheit und Qualitit, Tonhohe und Dauer reprisentiert, denen die akustischen Parameter
Schalldruckpegel und Spektralcharakter, Grundfrequenz und Zeit entsprechen.

Abbildung 2.1 zeigt den skizzierten Zusammenhang der phonologischen Teilsysteme Akzent, Junktur
und Intonation, ihren gemeinsamen Einfluss auf die phonetischen Phanomenbereiche Akzentuierung
und Phrasierung sowie deren Einfliisse auf die prosodischen Merkmale Intensitit, Melodieverlauf,
Dauer und Pause’.

’Dauer und Pause stehen eng miteinander in Beziehung. In einer nichtlinearen Phonologie in der anstatt von Phonemen Lautbildungskom-
mandos angenommen wiirden, entspriche die Pause einfach dem lingeren Ausbleiben eines solchen Kommandos.
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Abbildung 2.1. Abhédngigkeiten zwischen den prosodischen Teilsystemen

Akzentuierung Phrasierung

Akzentton Grenzton /Dehnung

Melodie/Ton

Intensitat

Pause

2.4. Mikroprosodie

Mit Mikroprosodie werden ,,kontextgebundene Variationen“ (Neppert 1999, S. 174) der prosodischen
Merkmale bezeichnet. Giinther fithrt aus, ,die Realisierung gleicher abstrakter prosodischer Muster
fithrt in unterschiedlichen segmentalen Kontexten zu verschiedenen akustischen Parametern. (Giin-
ther 1999, S. 88)

Die Mikroprosodie wird durch die jeweilige Stellung der Artikulationsorgane bei der Lautbildung
bedingt. So haben hohe Vokale eine hohere Grundfrequenz, geringere Intensitit und geringere Dauer
als tiefe Vokale (Giinther 1999, S. 88).

Fiir die unterschiedlichen Laute kann jeweils die inhdrente Tonhohe, Intensitit und Dauer angegeben
werden und die Prosodie als Abweichung der Parameter von diesen inhidrenten Werten angesehen
werden. Im System der Abweichungen bestehen komplizierte Zusammenhinge, da die lautinhérenten
Parameter durch die Artikulation bestimmt sind. Die makroprosodische Realisierung wird dadurch
eingeschrinkt (Giinther 1999, S. 89).

Weiteren Einfluss haben Uberginge zwischen Konsonanten und Vokalen. Im Ubergangsbereich zwi-
schen Konsonant und Vokal sowie im folgenden Ubergang zum nichsten Konsonanten kommt es
zu Einstellungsbewegungen der Artikulationsorgane sowie Anderungen im Luftdurchfluss an den
Stimmlippen (sogenannte Koartikulationseffekte). Dadurch bestimmen auch benachbarte Konsonan-
ten lautinharente Parameter von Vokalen (Giinther 1999, S. 89).

Eine wichtige Einschrinkung ergibt sich aus der Stimmbhaftigkeit: Nur stimmhafte Abschnitte im
Signal kénnen den Melodieverlauf reprasentieren. Die tonale Realisierung von Intonationskonturen
beschrinkt sich also auf solche Abschnitte oder muss stimmlose Abschnitte tiberspannen, um horbar
zu sein.

An dieser Stelle sei angemerkt, dass dennoch auch beim Fliistern die Prosodie und Intonation deutlich
wahrnehmbar sind, obwohl das wichtigste konstituierende Merkmal wegen der Stimmlosigkeit geflii-
sterter Auflerungen ausfillt (Neppert 1999, S. 158). Dies weist darauf hin, dass die Intonationskontur
neben der Tonhohe noch weitere wichtige Konstituenten besitzt.

Auch der als Deklination bezeichnete Abfall der Tonhéhe iiber die Intonationsphrase kann der Mikro-
prosodie zugeschlagen werden. Die Deklination wird in der Tonsequenztheorie als rein physiologi-
sches Phianomen betrachtet. Sie entsteht durch das Nachlassen des subglottalen Druckes und damit
der Stimmlippenschwingung iber den Verlauf der Exspirationsgruppe (Neppert 1999, S. 161).




Prosodie

Meiner Meinung nach entsprechen die unter Mikroprosodie zusammengefassten Effekte insgesamt
der Koartikulation. Die Koartikulation muss zu diesem Zweck allerdings weiter gefasst werden, um
nicht nur lautnachbarschaftliche Effekte, sondern alle Effekte durch die gleichzeitige Realisierung von
segmentalen und suprasegmentalen Merkmalen abzudecken.

Insbesondere die Deklination ldsst sich dann als koartikulativer Effekt beschreiben, der sich aus der
Position innerhalb der Phrase ergibt. Daneben wird auch die Intensitit von Auflerungsteilen von der
Position innerhalb der Phrase bestimmt: Sie ldsst iiber den Phrasenverlauf nach. Auch dies erachte ich
aber als hauptsichlich koartikulativen Effekt. Deswegen wirkt sich in Abbildung 2.1 das phonetische
Phianomen Phrasierung nicht auf das prosodische Merkmal Intensitit aus.
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Kapitel 3. Maschinelles Lernen

Maschinelles Lernen ist ein Teilgebiet der kiinstlichen Intelligenz. Es verfolgt das Ziel, Algorithmen zu
entwickeln, die mithilfe von Trainingsmaterial lernen, bestimmte Aufgaben moglichst gut zu losen.

John (1997, Kapitel 1.3) unterscheidet folgende Aufgabentypen:

« Klassifizierung: Bestimmung der Zugehorigkeit von Instanzen zu Klassen

« Numerische Vorhersage: Zuordnung eines Wertes zu einer Instanz

o Assoziation: Herstellung von Zusammenhéngen zwischen Merkmalen der Instanzen

o Clusterung: Abgrenzung von in sich dhnlichen und untereinander verschiedenen Anhdufun-
gen von Instanzen

Das Trainingsmaterial enthdlt Beispielinstanzen des Problems. Diese liegen in Form von Vektoren
vor, deren einzelne Komponenten die Merkmale der Instanz beschreiben. Es gibt kategorielle und
kontinuierliche Merkmale (Witten und Frank 2000, S. 51): Kategorielle Merkmale konnen nur Werte
aus einer bestimmten Menge von Kategorien annehmen, wie zum Beispiel den Wert/ 0: / aus der
Menge der Vokale. Im Gegensatz dazu nehmen kontinuierliche Merkmale beliebige Werte innerhalb
eines Wertebereichs an, wie zum Beispiel Grundfrequenz oder Dauer.

Die Aufgabentypen unterscheiden sich hinsichtlich des benétigten Trainingsmaterials: Fiir Klassifi-
zierung und numerische Vorhersage wird die Zielklasse beziehungsweise der Zielwert den Beispielin-
stanzen hinzugefiigt. Der Lernalgorithmus ermittelt dann strukturelle Muster in den Merkmalen der
Beispielinstanzen, die mit den unterschiedlichen Klassen korrelieren (iiberwachtes Lernen). Die Ziel-
klassen der Beispielinstanzen werden typischerweise aufwendig von Menschen handannotiert. Das
Ergebnis ist ein Klassifizierer (flir numerische Vorhersagen ein Pradiktor), der anhand der Merkmale
einer nichtklassifizierten Instanz deren Klassenzugehorigkeit vorhersagt.

Assoziations- und Clusterungsalgorithmen erhalten keine Zielvorgaben sondern finden selbstindig
geeignete Verkniipfungen innerhalb des Trainingsmaterials (untiberwachtes Lernen). Diese Arbeit
behandelt ausschliefllich Klassifizierungsaufgaben. Deshalb wird nur auf diese im Folgenden néher
eingegangen.

3.1. Evaluierung

Was bedeutet Lernen? Wodurch zeichnet sich erfolgreiches Lernen aus? Gerade fiir maschinelles Ler-
nen steht das operationale Verhalten des lernenden Algorithmus im Vordergrund, da Aussagen iiber
den ,,Erwerb von [...] Kenntnissen und Fertigkeiten oder Fahigkeiten eines Automaten anderweitig
(beispielsweise durch Introspektion) unméglich sind. Zur Bewertung seines operationalen Verhaltens
wird der Klassifizierer auf Testmaterial angewendet, fiir das ebenfalls eine Handannotierung der Ziel-
klassen (der gold standard) vorliegt. Die Klassifizierung durch den Algorithmus wird dann mit dem
gold standard verglichen und daraus werden Leistungsmafle {iber die Klassifizierungsgiite des Algo-
rithmus abgeleitet.

3.1.1. Methodik

Sowohl zum Training als auch zur Evaluierung wird also annotiertes Material bendtigt, welches nur in
begrenztem Umfang verfiigbar ist. Eine strikte Trennung von Trainings- und Testmaterial ist jedoch
fiir eine objektive Bewertung der Lernleistung unerlésslich. Ublich ist eine Teilung von 90 % Trainings-
zu 10 % Testmaterial.

Sofern ein Lernverfahren im Zuge seiner Lerntitigkeit (zum Beispiel zur Einstellung von Parametern)
eigenes Testmaterial ben6tigt, so darf dafiir unter keinen Umstdnden das Testmaterial benutzt werden!
Sonst wiirde nicht sauber zwischen Trainings- und Testmaterial unterschieden und das Ergebnis der
Evaluierung zu optimistisch ausfallen. In solchen Fillen wird vom Trainingsmaterial ein kleiner Teil

'http://de.wikipedia.org/wiki/Lernen
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als Holdout-Menge abgetrennt. Das endgiiltige Training nach Einstellung der Parameter kann dann
auf dem gesamten Trainingsmaterial inklusive der Holdout-Menge erfolgen.

Die Aufteilung des handannotierten Materials in die unterschiedlichen Teilmengen erfolgt entweder
zufillig oder als geschichtete Stichprobe (auch stratifizierte Stichprobe, stratified sample), die sicher-
stellt, dass die Stichprobe beziiglich ausgewahlter Schichtungsmerkmale der Grundgesamtheit mog-
lichst genau entspricht (Ludwig-Mayerhofer et al o. J.). Geschichtete Stichproben erlauben bessere
Vorhersagen als rein zufillige, jedoch héngt dieser Gewinn an der nichttrivialen Auswahl der Schich-
tungsmerkmale, die moglichst alle relevanten aber keine irrelevanten Merkmale umfasst.

Die notwendige Unterteilung in Trainings- und Testmaterial macht es zunidchst unmdoglich, das
gesamte annotierte Material zum Training zu nutzen. Eine Abhilfe schafft k-fache Kreuzvalidierung,
bei der das annotierte Material in k Teilmengen geteilt wird. Training und Test werden nun k-mal
ausgefiihrt, wobei jeweils die k-te Teilmenge als Testmaterial und die restlichen Teilmengen gemein-
sam als Trainingsmaterial benutzt werden. Als Leistung des Lernverfahrens wird dann die mittlere Lei-
stung der einzelnen Klassifizierer angegeben. Kohavi (1995) ermittelt auf Basis einer breiten Auswahl
von Daten aus unterschiedlichen Doménen 10-fach stratifizierte Kreuzvalidierung als beste uninfor-
mierte Wahl fiir Evaluierungen.

3.1.2. Leistungsmalle

Fir die Analyse der Lernleistung eines Klassifizierers stehen unter anderem die quantitativen Werte
Korrektheit, Reinheit, Vollstandigkeit sowie F-Maf3 zur Verfiigung, die aus der Vertauschungsmatrix
abgeleitet sind (Witten und Frank 2000, Kapitel 5). Leistungsmafie ersetzen nur bedingt eine manuelle
Fehleranalyse, da nur diese qualitative Aussagen iiber die Leistung eines Klassifizierers erlaubt.

Die Vertauschungsmatrix (engl. confusion matrix) enthdlt detaillierte Angaben iiber die Verteilung
der Klassifizierungsergebnisse bezogen auf die Klassifizierung im gold standard. Fiir ein Zwei-Klas-
sen-Problem (mit den Klassen positiv p und negativ n) ergibt sich eine Matrix wie in Tabelle 3.1. Die
einzelnen Zellen zéhlen Instanzen des Testmaterials, die korrekt als positiv (t p, true positive), falsch
als positiv (f p, false positive), falsch als negativ (f n, false negative) und korrekt als negativ (t n, true
negative) erkannt werden. Fiir Klassifizierungsaufgaben mit mehr als zwei Klassen ergibt sich eine
groflere Vertauschungsmatrix aus der zum Beispiel abgelesen werden kann, welche Klassen mit wel-
chen anderen verwechselt und welche Klassen vergleichsweise gut erkannt werden. Die verwendeten
Variablen f p, f n und t n werden fiir mehrklassige Aufgaben jeweils als Summen der entsprechenden
Felder errechnet.

Tabelle 3.1. Vertauschungsmatrix eines Zwei-Klassen-Problems

erkannte Klasse
wirkliche Klasse p n
p tp fn
n fp tn

Die Korrektheit (engl. correctness, C) des Klassifizierers ist der Anteil der korrekten Vorhersagen bezo-
gen auf die Gesamtzahl der Vorhersagen:

c=(p+tn)/(tp+fn+fp+tn)

Insbesondere bei ungleichverteilten Klassen ist die Korrektheit wenig aussagekraftig, da sie sich nicht
auf eine bestimmte Klasse, sondern auf das Gesamtergebnis bezieht: Die Korrektheit kann sehr hoch
sein, obwohl fiir die relevante Klasse kaum korrekte Entscheidungen gefallen sind.

Reinheit (engl. precision, p) und Vollstindigkeit (engl. recall, r ) sind jeweils auf eine Klasse bezoge-
ne Leistungsmafle, die angeben, wie viele der als positiv erkannten Instanzen tatsachlich positiv sind
beziehungsweise wie viele der positiven Instanzen tatsichlich als positiv erkannt wurden:

p=tp/(tp +fp)
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r=tp/(tp + fn)

Das F-Maf (engl. f-measure, f ; van Rijsbergen 1979) vereinigt Reinheit und Vollstindigkeit in genau
einem Wert, was den direkten Vergleich zweier Lernverfahren erleichtert.

f=2-r-p)/(r+p)

Bei einem Mehrklassenproblem ergibt sich fiir die Klassen jeweils ein eigenes F-Maf3. Die Leistung
zweier Klassifizierer kann so noch nicht auf einer linearen Skala verglichen werden. Zu diesem Zweck
wird das kombinierte F-MafS (f konp) definiert: Es ist der Mittelwert der F-Mafle fiir die relevanten
Klassen.

fkomb = an(fl..n)

3.1.3. Interpretierbarkeit

Neben hoher Klassifizierungsgiite wird fiir diese Arbeit auflerdem eine gute Interpretierbarkeit der
trainierten Klassifizierer angestrebt. Dadurch kénnen qualitative Aussagen iiber die Adiquatheit des
Erlernten gemacht werden und auflerdem die Relevanz der einzelnen Merkmale in Hinsicht auf die
Ermittlung der Klassenzugehérigkeit bestimmt werden. Die Auswahl der in der Arbeit benutzten Klas-
sifizierungsalgorithmen ist auch im Hinblick darauf erfolgt.

3.2. Klassifizierungsalgorithmen

Fir die Klassifizierungsaufgaben in dieser Arbeit werden zwei unterschiedliche Verfahren der Klassi-
fizierung benutzt und im folgenden mit ihren zugehorigen Lernverfahren vorgestellt.

3.2.1. Naive-Bayes

Ein Naive-Bayes-Klassifizierer (Duda und Hart 1973; Witten und Frank 2000, Kapitel 4.2) ordnet eine
Instanz mit Merkmalsvektor X derjenigen Klasse C zu, der sie mit grofiter Wahrscheinlichkeit ange-
hort (Auswahl der maximalen Wahrscheinlichkeit, maximum likelihood estimation):

¢ = arg max, P(c|X)
Diese Wahrscheinlichkeit wird mit dem Satz von Bayes ermittelt.
P(c|X) = P(c) - P(X|c) / P(X)

Die Wahrscheinlichkeiten auf der rechten Seite des Satzes von Bayes werden aus dem Trainingsma-
terial ermittelt.

3.2.1.1. Training

Das Training des Naive-Bayes-Klassifizierers besteht nur aus der Abschétzung der einzelnen Auftre-
tenswahrscheinlichkeiten aus dem Trainingsmaterial.

Die a priori Klassenwahrscheinlichkeit P(c) ergibt sich durch einfaches Zihlen der zu den einzelnen
Klassen gehorigen Instanzen im Trainingsmaterial und anschlieflendes Teilen durch die Zahl der
Instanzen insgesamt.

Die a posteriori Merkmalswahrscheinlichkeit P(X|c) ergibt sich aus dem Produkt der bedingten Wahr-
scheinlichkeiten fiir die einzelnen Merkmale x; des Merkmalsvektors unter der Annahme, dass diese
stochastisch unabhingig voneinander sind:

P(X|c) = IT; P(xilc)
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Fiir kategorielle Merkmale wird P(x;|c) analog zur Klassenwahrscheinlichkeit durch Auszéhlen der
Merkmalswerte innerhalb der Instanzen der Klasse C bestimmt und eventuell geglittet. Die benutz-
te Implementierung nutzt Laplace-Glittung (Jurafsky und Martin 2007, Kapitel 4.5.1) um die Null-
Wahrscheinlichkeit zu vermeiden.

Fiir kontinuierliche Merkmale wird aus dem Trainingsmaterial fiir jede Klasse eine Dichtefunktion f,
ermittelt, die die Verteilung der einzelnen Werte fiir diese Klasse im Trainingsmaterial widerspiegelt.
Bei der Klassifizierung wird anstatt P(x;|c) der Wert der Dichtefunktion £, an der Stelle x; benutzt. Der
Wert der Dichtefunktion ist keine Wahrscheinlichkeit: Die Wahrscheinlichkeit ist fiir jeden einzel-
nen Wert x; einer kontinuierlichen Zufallsvariablen null, erst die Wahrscheinlichkeit innerhalb einer
gewissen e-Umgebung ist grofler. Die gleiche e-Umgebung miisste aber fiir alle Klassen gelten und
kiirzt sich so wieder. Deshalb wird auf die Berechnung der Wahrscheinlichkeit verzichtet und der Wert
der Dichtefunktion direkt benutzt.

Die a priori Merkmalswahrscheinlichkeit P(X) braucht nicht berticksichtigt zu werden, da auch sie fiir
alle Klassen gleich ist und deswegen zu keinem Unterschied bei der Argument-Maximierung fiihrt.

Insgesamt ergibt sich fiir den Naive-Bayes-Klassifizierer also
¢ = arg max. I1; P(xi|c) - P(c)

wobei P(c) und die unterschiedlichen P(x;|c) aus dem Trainingsmaterial ermittelt werden.

3.2.2. Entscheidungsbaume

Ein Entscheidungsbaum (Breiman et al 1984; Witten und Frank 2000, Kapitel 4.3) klassifiziert, indem
er eine hierarchische Auswahl von Merkmalstests ausfithrt, an deren Ende die Zuordnung einer
Instanz zu einer Klasse steht. Der Baum enthilt in seinen inneren Knoten jeweils einen Merkmalstest;
fiir jedes mogliche Ergebnis verweist er auf Tochterknoten. In den Bléttern des Baumes sind die zuzu-
ordnenden Klassen vermerkt.

Die Merkmalstests unterscheiden sich fiir kategorielle und kontinuierliche Merkmale: Fiir kontinu-
ierliche Merkmale wird einer von zwei Tochterknoten ausgewahlt, abhéngig davon ob das Merkmal
einen im Test festgelegten Schwellenwert tibersteigt.

Fir kategorielle Merkmale gibt es zwei Moglichkeiten: Entweder fiir jede Kategorie des Merkmals wird
auf einen Tochterknoten verwiesen oder aber Kategorien werden zusammengefasst und gemeinsam
mehreren Tochterknoten zugeordnet.

Abbildung 3.1. Einfacher Entscheidungsbaum fiir Phrasengrenzen
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Die Klassifizierung mit einem Entscheidungsbaum beginnt an der Wurzel des Baumes. Der Knoten
reicht eine Instanz abhéngig vom Ausgang des Merkmalstests an den entsprechenden Tochterknoten
weiter. Dies setzt sich rekursiv fort. Wenn ein Blatt erreicht ist, zeigt es die ermittelte Klasse fiir die
Instanz an.

Als Beispiel soll die Instanz (Pause: nei n, Satzzeichen: kei ns, Dehnung’: 1, 45) mit dem Entschei-
dungsbaum in Abbildung 3.1 klassifiziert werden. Das zuerst gepriifte Merkmal Pause ist negativ, also
ist als nichstes der linke Tochterknoten zu priifen. Das kontinuierliche Merkmal Dehnung ist groler
als 1, 3, also wird von hier aus der rechte Tochterknoten gewéhlt. Dies ist ein Blatt und die Instanz
wird als BP1 (Zwischengrenze) klassifiziert.

3.2.2.1. Konstruktion von Entscheidungsbaumen

Die Konstruktion eines Entscheidungsbaumes im Top-Down-Verfahren (Quinlan 1986) verlauft fol-
gendermaflen: Fiir jeden moglichen Merkmalstest wird errechnet wie grofl der Informationsgewinn
innerhalb der Trainingsmenge durch eine Unterteilung anhand dieses Tests wire. Der Test mit dem
grofiten Gewinn wird ausgewdhlt und fiir die Ergebnisse der Merkmalstests werden Tochterknoten
angelegt. Die Trainingsmenge wird - je nach Ergebnis des Merkmalstests — in lokale Trainingsmengen
fiir die Tochterknoten aufgeteilt und der Prozess in den Tochterknoten rekursiv wiederholt.

Der Informationsgewinn ist die Differenz des Informationsgehalts des Klassenattributs vor der Unter-
teilung und dem gewichteten Mittel der Informationsgehalte des Klassenattributs in den Unterteilun-
gen.

Der Informationsgehalt des Klassenattributs in der lokalen Trainingsmenge nach Shannon ist die
gewichtete Summe der Auftretenswahrscheinlichkeiten der einzelnen Klassen:

I=- Zcpc . lOgZ(Pc)

Ein Beispiel soll die Berechnung des Informationsgewinns verdeutlichen. Eine Trainingsmenge ent-
halte elf Instanzen die wie folgt auf drei Klassen verteilt sind: { 6 x BP0, 2 x BP1, 3 x BP2}.
Der Informationsgehalt nach Shannon fiir das Klassenattribut ist also

-(6/11-logx(6/11) + 2/11-log»(2/11) + 3/11-log»(3/11)) = 1,435 bit

Angenommen, das Merkmal Pause (mit den Werten j & und nei n) unterteilt die Trainingsmenge in
die Teilmengen{ 6 x BPO, 1 x BP1} und{1 x BP1, 3 x BP2}.Fir diese Teilmengen ergeben
sich Informationsgehalte von 0,592 bit beziehungsweise 0,811 bit. Das gewichtete Mittel davon ist

7/11-0,592 bit + 4/11-0,811 bit = 0,672 bit
und es ergibt sich der Informationsgewinn durch das Merkmal Pause mit

1,435 bit - 0,672 bit = 0,764 bit

Der Informationsgewinn wird nun fiir alle moglichen Merkmalstests und die daraus resultierenden
Unterscheidungen errechnet und derjenige Merkmalstest ausgewéhlt, der den grofiten Informations-
gewinn und damit die beste Unterscheidung zwischen den Klassen erzielt.

Das Verfahren terminiert, wenn entweder ein Knoten ausschliefllich Instanzen einer Klasse enthalt,
die lokale Trainingsmenge zu klein wird oder kein Merkmalstest zu einem Informationsgewinn mehr
fithrt. Das entsprechende Blatt wird dann mit der Klasse markiert, die die Mehrzahl innerhalb der
lokalen Trainingsmenge stellt.

Die Anzahl méoglicher Merkmalstests fiir kategorielle Merkmale ist gewaltig. Wenn alle méglichen
Zusammenfassungen von n Kategorien betrachtet werden sollen, ergeben sich schon fiir eine bindre

*siehe auch Kapitel 5
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Unterteilung 2" Méglichkeiten. Praktisch muss die Zahl méglicher Merkmalstests deswegen verrin-
gert werden. Entweder jede Kategorie erhilt einen Tochterknoten, oder aber es werden nur bindre
Unterteilungen betrachtet bei der eine Kategorie allen anderen gegeniibergestellt wird.

Im Anschluss an die Konstruktion des Baumes wird dieser beschnitten (engl. pruning, hier postpru-
ning)’. Dies verhindert eine Uberanpassung des Baumes an das Trainingsmaterial. Die Uberanpassung
(engl. overfitting) spiegelt keine generelle Struktur des Trainingsmaterials wider, wie sie sich auch im
Testmaterial finden wird, sondern rein zufillige Eigenheiten des Trainingsmaterials. Um Uberanpas-
sung zu erkennen wird auf dem lokalen Trainingsmaterial eine Fehlerabschdtzung durchgefiihrt und
ein Teilbaum beschnitten, falls der geschitzte Fehler grofier ist als ein Schwellenwert.

Der in der Arbeit verwendete Algorithmus zum Lernen von Entscheidungsbdumen C4.5 (Quinlan
1993) in der hier benutzten Revision 8 verwendet zusitzlich Subtree-Raising zur Vermeidung von
Uberanpassung. Beim Subtree-Raising kann der an einem Knoten k hingende Tochterknoten t mit
der grofiten lokalen Trainingsmenge' den uspriinglichen Knoten K ersetzen, falls sich so eine giinsti-
gere Fehlerabschitzung ergibt. Der Schwellenwert fiir den geschétzten Fehler betragt 25%. Aufierdem
wurde die kleinstmogliche lokale Trainingsmenge auf mindestens 10 Instanzen festgelegt und es wer-
den nur bindre Unterteilungen von kategoriellen Merkmalen erlaubt.

Pruning eliminiert Konstruktionsentscheidungen die aufgrund des Rauschens in den Trainingsda-
ten gefallen sind. Insbesondere werden auch Effekte durch Ausreifler innerhalb der Trainingsdaten
vermindert. Das Pruning kommt also einer Glittung der Trainingsdaten gleich (John 1995, S. 176).
Die Pruning-Entscheidungen werden jedoch lokal in Asten des Baumes getroffen. Der resultierende
Baum ist inkonsistent: Wahrend das Pruning bestimmte Instanzen lokal aus der tatsdchlichen Trai-
ningsmenge entfernt hat, waren diese Instanzen an der Bildung hoherer Strukturen des Baumes noch
beteiligt.

Robust C4.5 (John 1995) entfernt aus der Trainingsmenge die vom C4.5-Algorithmus durch Pruning
fehlklassifizierten Trainingsinstanzen und wiederholt das Training solange, bis keine weiteren Instan-
zen mehr durch Pruning fehlklassifiziert werden. John (1995, S. 178) erreicht in einer Auswahl von
Doménen zwar nur eine leichte Verbesserung der Klassifizierung, jedoch mit deutlich kleineren Bau-
men.

3.2.3. Diskussion

~Entzwei und gebiete! Tiichtig Wort. - Verein und leite! Besserer Hort.“
—J. W. v. Goethe

Beide vorgestellten Lernverfahren zur Klassifizierung haben ihre Tiicken. Entscheidungsbdume wer-
den nach dem Prinzip teile und herrsche konstruiert. Dem offensichtlichen Vorteil der rekursiven
Unterteilung des Merkmalsraums bis in einzelne Klassen steht der damit einhergehende Datenmangel
(engl. data sparsity) durch die wiederholte Unterteilung in lokale Trainingsmengen entgegen. Die Aus-
wahl der richtigen Unterteilungen benétigt aber eine grofie Reprisentativitit der lokalen Trainings-
menge fir die zu erwartende (lokale) Testmenge. Die Représentativitidt schrumpft aber mit der Grof3e
der lokalen Trainingsmenge bei zunehmender Rekursionstiefe. Die enthaltenen Strukturen werden
immer stirker von individuellen Ausreiflern innerhalb des Trainingsmaterials tiberlagert.

Gerade bei verrauschten Daten fiihrt der Mangel an Reprisentativitit dazu, dass die Auswahl des
Algorithmus sich immer weniger auf tatsichlich relevante Merkmale stiitzt (Witten und Frank 2000,
S. 288f.). Stattdessen steigt die Wahrscheinlichkeit, dass ein objektiv betrachtet weniger gutes Merk-
mal lokal betrachtet gegeniiber dem objektiv besseren den gréfieren Gewinn verspricht. Sogar ein
vollig zufilliges Merkmal wird bei gentigend grofler Rekursionstiefe irgendwann dasjenige Merkmal
mit dem zufillig grofiten Informationsgewinn sein. Allerdings hat dies dann keinerlei Aussagekraft
auf unabhingigem Testmaterial, bei dem das zufillige Merkmal einen vom lokalen Trainingsmate-
rial unabhingigen Wert annimmt, wihrend ein objektiv gutes Merkmal mit dem Trainingsmaterial
iibereinstimmen wiirde. Pruning kann dieses Problem nicht 16sen, da hier fiir die Fehlerabschitzung
ebenfalls die lokale Trainingsmenge betrachtet wird und kein unabhéngiges (Holdout-)Material.

’Es ist auch mdoglich, den Baum schon wihrend der Konstruktion zu beschneiden, sogenanntes prepruning.
‘Diese Einschriankung ist nétig um die Komplexitit des Subtree-Raisings zu reduzieren.
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Naive-Bayes-Klassifizierer lernen in jedem Schritt auf dem gesamten Trainingsmaterial, daher leiden
sie weniger stark an Datenmangel. Auch irrelevante Merkmale storen ihr Ergebnis nicht, da die benutz-
ten Wahrscheinlichkeiten global berechnet und damit fiir alle Klassen gleich bewertet werden.

Anders sieht es mit redundanten, also miteinander korrelierten Merkmalen aus: Oben wurde am Ran-
de erwihnt, dass die Errechnung der a posteriori Merkmalswahrscheinlichkeit aus den Wahrschein-
lichkeiten fiir die einzelnen Merkmale nur fiir stochastisch unabhéingige Merkmale giiltig ist. Diese
ist allerdings nur selten gegeben: Ein ldnger ausgesprochener Vokal wird in einer linger dauernden
Silbe gesprochen. Wegen der groferen Zeit fiir die Einstellung der Artikulationsorgane wird er klarer
gesprochen, was seine Formanten und die Schalldruckleistung beeinflusst. Entsprechendes gilt fiir die
meisten anderen Klassifizierungsprobleme mit ihren Merkmalen.

Miteinander korrelierte Merkmale bestimmen das Klassifizierungsergebnis iiberproportional stark,
sodass andere, nichtkorrelierte Merkmale weniger stark in die Entscheidung miteinbezogen werden
(Witten und Frank 2000, S. 96f.). Eine theoretische Vorraussetzung des Naive-Bayes-Klassifizierers ist
also verletzt. Dennoch ist die Leistung des Naive-Bayes-Klassifizierers auf echten Daten mit anderen
Lernverfahren vergleichbar wie unter anderem Langley et al (1992) zeigen.

Obwohl Lernalgorithmen unwichtige Merkmale robust ignorieren sollten, verschlechtert sich C4.5
durch Hinzufiigen eines zufilligen bindren Merkmals um 5-10% (John 1997), durch ein stark korreli-
ertes Merkmal immer noch um 1-5 %. Naive-Bayes-Klassifizierer ignorieren zwar zuféllige Merkmale,
werden aber durch korrelierte Merkmale negativ beeinflusst. Die richtige Auswahl der Merkmale ist
deshalb besonders wichtig.

3.3. Automatische Merkmalsauswahl

“The best way to select relevant attributes is manually, based on a deep
understanding of the learning problem and what the attributes actually
mean. However, automatic methods can also be useful.”

—Witten und Frank 2000, S. 289

Die Relevanz der manuellen Merkmalsauswahl ist unbestritten. Erst der Spezialist kann aus der belie-
big groflen Anzahl von Merkmalen vielversprechende Merkmale auswéhlen. Aber gerade die Korre-
lation der Merkmale untereinander und der durch das Merkmal mégliche Gewinn ist auch fiir den
Experten schwer abzuschitzen. Nicht zuletzt soll diese Arbeit einen Beitrag dazu liefern, den Wert von
Merkmalen zu bestimmen. Dabei hilft eine automatische Merkmalsauswahl.

Neben der hoheren Leistung der Klassifizierer durch die Beschriankung auf weniger Merkmale verrin-
gert sich gleichzeitig die Komplexitit der erlernten Klassifizierer. Auch dies hilft, die Ergebnisse besser
zu interpretieren.

Zur Merkmalsauswahl gibt es mehrere Moglichkeiten. Bei der Filtermethode ist die Auswahl dem
Klassifizierer vorgeschaltet und wahlt Merkmale aufgrund der erwarteten Anforderungen des Klas-
sifizierers. Fiir einen Naive-Bayes-Klassifizierer konnte beispielsweise eine Hauptkomponentenana-
lyse durchgefiihrt werden, die die Merkmale dekorreliert. Der resultierende Klassifizierer wire aller-
dings sehr schwer interpretierbar, da nicht mehr die urspriinglichen Merkmale verwendet wiirden,
die direkte Entsprechungen in der Doméne haben.

3.3.1. Merkmalsauswahl durch Suche

Die Umbhiillungsmethode von Kohavi und John (1997; engl. wrapping) umschlief3t den Klassifizierer
und trainiert ihn wiederholt mit unterschiedlichen Teilmengen der Merkmalsmenge. Die jeweilige
Leistung wird an einer Holdout-Menge tiberprift.

Bei MMerkmalen gibt es 2" mégliche Teilmengen. Eine vollstindige Suche nach der besten Merkmals-
auswahl wird also schnell unméglich. Der Suchraum wird wesentlich schneller durch eine gierige Hill-
Climbing-Suche abgedeckt. Sie lduft allerdings Gefahr, nur ein lokales Maximum zu erreichen. Die n-
Bestensuche (Russel und Norvig 2003) verfolgt in einem lokalen Maximum noch die n nichstbesten
Moglichkeiten entlang des Pfads um von dort aus ein hoheres Niveau als das derzeitige Maximum
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zu erreichen. Falls dies gelingt, lduft die Suche weiter und verfihrt am nichsten lokalen Maximum
entsprechend. Mit steigendem n erhoht sich die Chance, das globale Maximum zu erreichen.

Die Suche im Merkmalsraum kann vorwirts nach und nach Merkmale hinzufiigen oder riickwirts
nach und nach Merkmale entfernen. Das Training von Klassifizierern mit weniger Merkmalen ist
deutlich schneller. Daher wird die Vorwiértssuche bevorzugt. Sie hat auflerdem den Vorteil, dass sie
im Unterschied zur Rickwirtssuche eine zu kleine und damit weniger komplexe Auswahl trifft, falls
sie schon vor dem globalen Maximum terminiert.

Wenn die Leistung mit den einzelnen Merkmalsmengen an einer Holdout-Menge tiberpriift werden
soll, stellt sich unweigerlich die Frage nach dem richtigen Leistungsmaf3. Die verwendete Implemen-
tierung nutzt hierfiir ausschlieSlich die Korrektheit. Diese ist — wie oben dargelegt — fiir ungleichver-
teilte Klassen ein schlechtes Mafi. Sinnvoller wire das F-Maf3 beziehungsweise bei einem Mehrklas-
senproblem das kombinierte F-Maf3.

Als Ausweg wird die Holdout-Menge so neu geschichtet, dass die Klassen gleichverteilt sind. Die Kor-
rektheit stimmt auf diese Weise mit dem F-Maf} beziehungsweise kombinierten F-Maf3 iiberein. Die
Neugewichtung innerhalb der Holdout-Menge entspricht also der Nutzung des F-Maf3es (bzw. kom-
binierten F-Maf3es) als Leistungsmafd bei der Merkmalsauswahl. Die Trainingsmenge der Klassifizie-
rer wird nicht neu gewichtet. Dies wiirde den Aufbau der Klassifizierer beeinflussen und die Leistung
(F-Maf3) auf einer Testmenge verschlechtern, die die Klassen schlief3lich auch in ihrer urspriinglichen
Gewichtung enthalt.

3.4. Implementierung und Versuchsaufbau

Fiir diese Arbeit wird das freie Programmierpaket Weka’ benutzt, das neben den vorgestellten Algo-
rithmen viele andere Verfahren des maschinellen Lernens implementiert. Wenn im Folgenden nicht
anders angegeben, wird die Leistung der Klassifizierer immer mit vorgeschalteter Merkmalsauswahl
durch n-Bestensuche mit N=20 angegeben. Fiir C4.5 wird auflerdem der Klassifizierer nur auf den
zuvor korrekt klassifizierten Trainingsinstanzen neu trainiert (Robust C4.5).

*http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/ sowie (Witten und Frank 2000, Teil II)

18


http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/

Kapitel 4. Datengrundlage

Als Datengrundlage fiir Training und Test der Prosodieerkennung in Sprachsynthesekorpora werden
bereits prosodieannotierte Aufnahmen benétigt, die denen fiir ein Sprachsynthesesystem entsprechen.
Einige Sprachsynthesekorpora sind bereits prosodieannotiert und bieten so die Basis fiir Training und
Test.

Frei verfiigbare Sprachsynthesekorpora haben oft den Nachteil, dass sie nur Daten eines einzelnen
Sprechers enthalten, sodass sprechertibergreifende Prosodieerkennung mit ihrer Hilfe schwer moglich
ist. Die Sprecherunabhdngigkeit von Erkenntnissen zur Prosodieerkennung kann sich bereits auf zwei
Ziele erstrecken:

1. Vergleich der Akzentuierungsmuster und der Merkmale von Akzentuierung und Phrasierung
zwischen unterschiedlichen Sprechern sowie
2. Generierung sprecheriibergreifender Klassifizierer

Das erste Ziel wird bereits durch den Vergleich der sprecherabhingigen Ergebnisse fiir unterschiedli-
che Sprecher erreicht. Die Unterschiede zwischen den Daten der Sprecher werden analysiert, bewertet
und beim Vergleich miteinbezogen. Die Daten der einzelnen Sprecher kénnen also unterschiedlichen
Korpora entstammen, deren direkte Vergleichbarkeit nachrangig ist.

Fiir das zweite Ziel, das Training von Klassifizierern, die fiir beliebige weitere Sprecher Akzentuie-
rungs- und Phrasierungsvorhersagen treffen, miissen Test- und Trainingsdaten von unterschiedlichen
Sprechern stammen, aber nach den gleichen Kriterien erstellt sein. Hierfiir ist ein sprecheriibergrei-
fendes Korpus ideal. Nur so sind einheitliche Bedingungen bei den Aufnahmen und gleichartige Texte
fiir die Sprecher im Korpus sicherstellt.

Das Kiel Corpus of Read Speech enthilt Aufnahmen vieler unterschiedlicher Sprecher und ist so fiir die
Auswabhl sprecherunabhéngiger Merkmale und den Vergleich zwischen unterschiedlichen Sprechern
geeignet. Allerdings handelt es sich nicht um ein Sprachsynthesekorpus. Die Daten sind als Grundlage
fir die Spracherkennung aufgenommen worden.

Deshalb werden noch zwei weitere 6ffentlich zugéngliche prosodieannotierte Korpora mit jeweils
einem Sprecher genutzt und hier beschrieben: Das IMS-Unit-Selection-Korpus und das Vienna Pros-
odic Speech Corpus. Auflerdem wird die Prosodieannotierung eines nicht-6ffentlichen Sprachsynthe-
sekorpus der IBM beschrieben.

4.1. Gemeinsame Grundlagen

Die Erstellung der verwendeten Sprachkorpora verlief nach einem einheitlichen Schema, das hier fiir
alle Korpora gemeinsam vorgestellt wird.

4.1.1. Aufbau und Aufnahmen

Zunichst wurden zu sprechende Auflerungen nach bestimmten Kriterien zusammengestellt. Diese
Auflerungen bestehen jeweils aus einem oder mehreren Sitzen, Satzfragmenten, Namen oder &hn-
lichem. Die Auferungen werden durch einen Sprecher nacheinander von einer Vorlage (Papier
oder Bildschirm) abgelesen und aufgezeichnet. Die Aufteilung des Korpus in einzelne Auflerungen
erleichtert die Aufnahme: Bei Versprechern, Hasitationen, Ubersteuern der Aufnahme oder Neben-
gerduschen muss jeweils nur die Auf8erung neu gesprochen werden.

Fast alle AufSerungen in den verwendeten Korpora sind unter 20 Sekunden lang, die lingsten unter
einer Minute. Die Aufteilung des Korpus in Auferungen fiithrt dazu, dass die meisten Phrasengrenzen

trivial zu bestimmen sind:

Jede Auflerung schliefSt mit einer starken Phrasengrenze.
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Diese Phrasengrenzen durch einen Klassifizierer zu ermitteln ist unnotig. Wichtige Merkmale fiir die
Erkennung von Phrasengrenzen ergeben sich aus einem Vergleich der Worter oder des Signals vor und
nach der méglichen Phrasengrenze. Fiir die abschlieSenden Phrasengrenzen fehlt der rechte Kontext,
weshalb viele Merkmale nicht berechnet werden kénnen. Deshalb sind sie auch als Trainingsmaterial
fiir die Klassifizierung der iibrigen Wortgrenzen ungeeignet.

4.1.2. Segmentale Transkription

Im Anschluss an die Aufnahme eines Korpus wird dieses segmentiert. Die Grundlage fiir die Seg-
ment-Annotierung fiir alle benutzten Korpora bildet SAMPA (Wells o. J.). SAMPA ist ein phoneti-
sches Alphabet bei dessen Entwicklung die Computerlesbarkeit und die Kompatibilitit mit dem inter-
nationalen phonetischen Alphabet (IPA 1999) im Vordergrund stand.

SAMPA wurde fiir mehrere Sprachen spezifisch angepasst, fiirs Deutsche durch Kohler (1992a), sodass
ein phonologisches Alphabet entsteht, das nur durch wenige phonetische Merkmale erginzt wird.'

Die in den Korpora verwendeten SAMPA-Dialekte machen unterschiedliche Erweiterungen gegen-
iiber Kohler (1992a). Insbesondere werden zusitzliche Symbole zur besseren Beschreibung von fremd-
sprachlichem Material eingefiihrt. Diese Erweiterungen sind miteinander kompatibel, weshalb hier
die Obermenge aller verwendeten Zeichen angegeben wird.

o 21 Vokale:/i, I, vy, y:, Y, e, e e~ 2., E, E 9, a a, a-
o G, o, 0o~ u:, u, u- U

e 2 Schwa-Laute:/ @ 6/
o 5Diphthonge:/ el , al, aU, @, OY/

e 26 Konsonanten:/p, b, t, d, k, g, 2, m n, N r, R f, v, T, D
s, z, S 7z C x, hy w j, |, L/

Da die verwendeten Korpora SAMPA benutzen, werden Phoneme auch in der vorliegenden Arbeit
durch SAMPA-Symbole und nicht die entsprechenden IPA-Symbole dargestellt.

4.1.3. Prosodische Annotierung

In zwei der vier verwendeten Korpora ist die Prosodie GToBI-annotiert, das auf der Ton-Sequenz-
Theorie aufbaut. Das Kiel-Korpus ist mit PROLAB (Kohler 1992b, Peters und Kohler 2004) annotiert,
das auf dem Kieler Intonationsmodell (KIM; Kohler 1991 nach Kohler 1995 ) aufbaut.

Die beiden Schemata annotierten jeweils Akzentuierungen und Phrasengrenzen, jedoch nach unter-
schiedlichen Systemen. Gemein ist beiden Systemen, dass sie primiar auf dem auditorischen Eindruck
der Akzentuierung beziehungsweise Phrasierung beruhen.

Die systematische Einordnung der Akzentuierungen unterscheidet sich dahingehend, dass die
Akzenttone der Ton-Sequenz-Theorie aus atomaren Elementen aufgebaut sind, deren Kombination
den Intonationsverlauf beschreibt. In PROLAB hingegen wird die zeitliche Ausrichtung und Stérke
der Akzentuierung unterschieden und auflerdem der Intonationsverlauf zwischen den Akzentuierun-
gen angegeben.

Aufgrund der theoretischen Unterschiede zwischen GToBI und PROLAB koénnen beide nicht eins-
zu-eins aufeinander abgebildet werden (Kohler 1995%).

In der Arbeit soll von den verschiedenen Akzenttypen abstrahiert werden. Es soll nur unterschieden
werden, ob eine Silbe akzentuiert ist oder nicht. Die Frage der ,richtigen® Theorie stellt sich dadurch

'Beispielsweise die Notierung von Glottalverschliissen obwohl diese im Deutschen phonologisch bedingt sind. Da sie allerdings nicht durch-
gehend an den zu erwartenden Stellen realisiert werden, wird ein eigenes Symbol notwendig.
*(Kohler 1995, S. 11) enthilt dennoch eine Tabelle die die Systeme zumindest teilweise aufeinander abbildet.
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nicht. Deshalb wird aus der Akzentuierungsannotierung nur die Information genutzt, ob eine Silbe
akzentuiert ist, nicht jedoch die Information wie.

Hinsichtlich der Phrasierungen unterscheidet GToBI zwei unterschiedlich starke Phrasengrenzen.
Diese werden durch die Ton-Sequenz-Theorie motiviert. PROLAB unterscheidet nur eine Sorte von
Phrasengrenzen. Das Phrasierungslabel (derzeit PGn) legt jedoch nahe, dass eine nachtrigliche Unter-
scheidung verschieden starker Phrasengrenzen (PGL, PG2, ...) vorgesehen war.

Nicht alle Phrasengrenzen sind gleich, eine Abstufung ist sinnvoll. Deshalb wird in dieser Arbeit die
volle Phrasierungsinformation genutzt und Zwischengrenzen von Vollgrenzen unterschieden.

4.2. Das Kiel Corpus of Read Speech

Das Kiel Corpus of Read Speech (IPDS 1994) basiert auf Aufnahmen, die im Rahmen der Projekte
PHONDAT 90 und 92 am Institut fiir Phonetik und digitale Sprachverarbeitung in Kiel erstellt wur-
den. Ziel der Aufnahmen war ,,die Schaffung einer reprasentativen Materialgrundlage auf Diphonem-
sowie Silbenbasis“ (Kohler 1992¢, S. 7) der deutschen Lesesprache, insbesondere zum Training von
Spracherkennern der Industriepartner.

4.2.1. Textmaterial

Das Textmaterial von PHONDAT 90 besteht aus mehreren Satzlisten mit dem Ziel, alle Phoneme
und Phonem-Uberginge des Deutschen zu erfassen. Die Berlin- und Marburg-Siitze die zuerst Sot-
scheck (1976a, 1976b, nach Kohler 1992a) veroffentlicht hat, sind kurze Sitze mit Alltagsvokabular,
die durch die weiteren Satzlisten (Kohler, Schiefer/Sommer, Tillmann/Kohler) vervollstindigt werden.
Hinzu kommen zwei Listen der beteiligten Industrie (CNET, SEL1 und SEL2). Die Auswahl der Sit-
ze diskutiert Kohler (1992a) ausfithrlich. Auflerdem sind zwei Kurzgeschichten aufgenommen: Die
Buttergeschichte mit phonetisch ausgeglichenem Material und Nordwind und Sonne’ (Thon und van
Dommelen 1992, S. 47).*

Fiir PHONDAT 92 wurden Texte der Doméne Bahnauskunft ausgewéhlt. Die 100 Siemens-Scitze sind
konstruierte, vollstindige Sétze; die teils unvollstindigen 100 Erlangen-Sditze sind aus mitgeschnitte-
nen und verschrifteten Dialogen entnommen (Thon 1992, S. 115).°

4.2.2. Aufnahmen

Das Kiel-Korpus enthilt Aufnahmen von 51 norddeutschen Sprechern, die jeweils nur kiirzere
Abschnitte des Textmaterials sprechen. Eine Frau und ein Mann® sprechen das gesamte Textmateri-
al von 603 Sitzen. Insgesamt ergeben sich 3876 Auflerungen. Die genaue Aufteilung ergibt sich aus
Tabelle 4.1.

Tabelle 4.1. Teilkorpora im Kiel-Korpus

Teilkorpus Anzahl Auerungen Anzahl Sprecher
Berlin-Sdtze 100 10
Marburg-Sitze 100 10
Buttergeschichte 2 14
Nordwind und Sonne 3 14
Siemens- und Erlangen-Sétze 200

weitere Satzlisten zur vollstindigen Abdeckung 198 2
deutscher Phonemiibergénge

‘Diese Beiden sprechen das gesamte Korpus. Die Gesamtzahl der Sprecher in den oberen Zeilen liegt also jeweils um 2 héher.

*Nordwind und Sonne wird von der IPA bei der Beschreibung von Sprachen als Beispieltext empfohlen. Das IPA-Handbuch (IPA 1999) enthilt
den Text und die phonetische Transkription in 27 Sprachen.

‘Das gesamte Textmaterial von PHONDAT 90 findet sich im Anhang von (Thon und van Dommelen 1992).

*Das vollstindige Textmaterial von PHONDAT 92 enthilt der Anhang von (Thon 1992).

‘offensichtlich Herr Kohler selbst
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4.2.3. Transkription

Fiir die 603 unterschiedlichen Satze wurde zunichst maschinell eine kanonische Transkription erzeugt
und von Hand korrigiert. Eine kanonische Transkription gibt die normale Aussprache fiir eine Aufe-
rung an, wie sie durch einen beliebigen Sprecher des Satzes zu erwarten ist. Mithilfe dieser Transkrip-
tionsvorgabe wurden dann die einzelnen Auflerungen im Korpus manuell segmentiert und die Pho-
nem-Etiketten vergeben (van Dommelen 1992).

Die tatsdchliche Aussprache weicht von der kanonischen Transkription durch Einfiigung, Tilgung und
Ersetzung von Lauten ab. Diese Unterschiede werden fiir Konsonanten genau notiert: / n- i bedeutet
/ n/ wurde als/ M realisiert, wie zum Beispiel in ,,geben“/ g € b @ n-m . Fir Vokale wird bei
Tilgung (vgl./ @/ im Beispiel) und Einfiigung ebenso verfahren. Eine Ersetzung wird hingegen nur
dann gekennzeichnet, wenn sich dadurch die phonemische Kategorie verandert. Die Reduktion eines
gespannten Vokals zum entsprechenden ungespannten Vokal oder Schwa hingegen wird nicht notiert
(van Dommelen 1992, S. 203f.). Vokale mit folgendem vokalisierten / r / werden als Diphthonge (/
a6/ ,/ 06/ und so weiter) notiert.

Das Annotierungsformat des Kiel-Korpus ist kryptisch. Alle Transkriptionsebenen zu einer Auflerung
werden in derselben Datei gespeichert. Die Transkription der unterschiedlichen Ebenen ist ineinander
verwoben und die einzelnen Markierungen sind aus mehreren Elementen zusammengesetzt. Brinck-
mann (2004, Kapitel 2.2) beschreibt es in allen seinen Einzelheiten.

4.2.4, Prosodische Annotierung

Das Kiel-Korpus ist nach dem PROLAB-System (siehe oben) prosodieannotiert. Fiir Akzentuierun-
gen unterscheidet PROLAB vier unterschiedliche Starken: keine Akzentuierung (0), ,,Deakzentuie-
rung” (1) also sehr schwache Akzentuierung, normale Akzentuierung (2) und Emphase (3; Kohler
1992b, S. 243). Sowohl Deakzentuierung als auch Emphase sind im Kiel-Korpus selten (6-7 %; Abbil-
dung 2.3 in Brinckmann 2004, S. 32).

Nach informeller Priifung wurden nur die Stidrken 3 und 4 als akzentuiert gewertet, deakzentuierte
Silben hingegen wie unakzentuierte Silben behandelt.

PROLAB unterscheidet nur eine Stirke der Phrasierung. Meines Erachtens nach wurden nur Voll-
grenzen, nicht aber Zwischengrenzen annotiert. Méglicherweise liegt dies daran, dass das Kieler
Intonationsmodell neben Phrasierungen und Akzentuierungen noch weitere Intonationskonturen
annimmt, die die Funktion von Zwischengrenzen {ibernehmen kénnen.

Die Untersuchungen zur Phrasierung im Kiel-Korpus beschranken sich deswegen auf Vollgrenzen.
Das Kiel-Korpus enthilt nur sehr wenige Vollgrenzen. Dies liegt auch an der generellen Kiirze der
Auflerungen im Kiel-Korpus.

4.3. Das Vienna Prosodic Speech Corpus

Das Vienna Prosodic Speech Corpus (Neubarth et al 2000) wurde speziell fiir die Untersuchung der
Prosodie in gelesener Sprache entwickelt. Insbesondere sollten auch Fokus-Einfliisse auf Akzentuie-
rung und Phrasierung untersucht werden. Dies zeigt sich bereits im verwendeten Textmaterial.

4.3.1. Textmaterial

Das Korpus besteht aus drei unterschiedlich aufgebauten Teilkorpora:

1. 300 Sitze phonetisch ausgeglichenes Material aus dem PHONDAT-Projekt, ndmlich die oben
erwdhnten Marburg-, CNET-, Kohler-, SEL1-, SEL2-, Schiefer/Sommer- und Tillmann/Koh-
ler-Stze,

2. Nordwind und Sonne, die Buttergeschichte und 22 Artikel aus osterreichischen Tageszeitun-
gen,
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3. 250 systematisch variierte Antworten aus Frage/Antwort-Paaren.

Dem Frage/Antwort-Korpus liegen zehn (konstruierte) Antworten zugrunde. Die Antworten liegen
jeweils in Varianten vor, die sich in einem Verb unterscheiden, sodass sich eine unterschiedliche syn-
taktische Struktur und damit auch unterschiedliche Informationsstruktur ergibt:

Peter verspricht dem Freund zu verweilen und den Dieb zu bewachen.
Peter verspricht, den Freund zu entlasten und den Dieb zu bewachen.

Auflerdem werden die Antworten weiter systematisch variiert, unter anderem durch die Einfligung
von Fokuspartikeln. Fiir alle Antworten werden dann unterschiedliche Fragen gestellt, die unter-
schiedliche Foki in der Antwort hervorrufen. Teilweise ist der Fokus weit, teilweise eng auf eine der
Informationen im Satz gerichtet.

Was ist passiert? Was geschieht?

Wer verspricht dem Freund zu verweilen und den Dieb zu bewachen?
Wer verspricht, den Freund zu entlasten und den Dieb zu bewachen?

Wem verspricht Peter zu verweilen und den Dieb zu bewachen?
Wen verspricht Peter zu entlasten und den Dieb zu bewachen?

Der Sprecher sollte die Antworten jeweils so sprechen, wie es fiir ihn als Antwort auf die vorgeleg-
ten Fragen natiirlich war. Diese feine Kontrolle iiber die Informationsstruktur der Antworten erlaubt
systematische Analysen der Auswirkungen auf die prosodische Realisierung.

Das Korpus lag in MaryXML (Schréder und Breuer 2004) vor. Ob Leerzeichen vor oder nach Satzzei-
chen stehen sollen, gibt diese Représentation nicht an. Insbesondere ist diese Angabe aber bei Anfiih-
rungszeichen sowie Bindestrichen/Gedankenstrichen wichtig. (,,Peter — nicht Paul - liebt ,Lach- und

Sachgeschichten’.). Die Zuordnung der Anfiihrungszeichen zum rechten oder linken Wort sowie die
Unterscheidung zwischen Binde- und Gedankenstrichen wurde deswegen von Hand vorgenommen.

4.3.2. Aufnahmen und Transkription

Das Korpus umfasst knapp 14.000 Silben. Ein Wiener Sprecher ohne besondere Vorkenntnisse spricht
das Korpus in der osterreichischen Varietit des Standarddeutschen. Das Sprachmaterial wurde von
Hand segmentiert und silbifiziert und hilt sich bei der Phonem-Etikettierung eng an die kanonische
Aussprache.

Hiufig weicht die Aussprache durch Reduktion einiger Segmente am Wortende von der kanonischen
Aussprache ab. Diese Segmente sind dennoch im Korpus annotiert, jedoch mit der einheitlichen (und
unrealistischen) Dauer von einer Millisekunde.

Auflerdem wird noch / N: / und/ S:/ fir besonders gedehnte / N und/ S/ benutzt. Diese Unter-
scheidung ist bei der weiteren Verarbeitung unnétig und wird deshalb fallengelassen: Die Dehnung
ergibt sich schon aus der Dauer der Segmente.

4.3.3. Prosodieannotierung

Die Akzentuierungsannotierung wurde nach dem GToBI-System durchgefiihrt. Die Phrasierung hin-
gegen entspricht nicht Standard-GToBI: Der break index fiir Phrasengrenzen unterscheidet drei Klas-
sen (1, 3 und 4). Fiir die Klassen 1 und 4 ist jeweils der GToBI-Grenzton angegeben, fiir Klasse 3 fehlt
diese Angabe.

Sowohl ToBI-Grenztone (%9 als auch -Phrasentone (- ) sind den break indices 3 und 4 zugeordnet.
In Standard-GToBI sind Grenztone fest mit dem break index 4 und Phrasentone fest mit dem break
index 3 verbunden.

"Die Frage/ Antwort-Paare sind vollstindig unter http://www.ofai.at/~hannes.pirker/speedurcont/ aufgelistet.
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Eine informelle Uberpriifung ergab, dass Grenzen der Klasse 1 eher schwache Grenzen bezeichnen
und die Klassen 3 und 4 eher starke Grenzen. Zwischen Grenzen der Klassen 3 und 4 bestand kein
genereller Unterschied in der Grenzstirke. Sie unterschieden sich nur in der Angabe des Grenztones.
Ein enger Zusammenhang von Phrasen- beziehungsweise Grenzton mit der Grenzstirke war nicht
ersichtlich. Deswegen wird in der Weiterverarbeitung zwischen zwei unterschiedlich starken Grenzen
unterschieden: Grenzen der Klasse 1 als Zwischengrenzen und Grenzen der Klassen 3 und 4 als Voll-
grenzen.

4.4. Das IMS-Unit-Selection-Korpus

Das Unit-Selection-Korpus des Instituts fiir Maschinelle Sprachverarbeitung (IMS) in Stuttgart wur-
de im Rahmen des SmartKom-Projekts (Wahlster et al 2001) aufgenommen (Schweitzer et al 2003).
Ziel war die ,,Restricted Unlimited Domain Synthesis“ (Schweitzer et al 2003). Es sollte ein Korpus
aufgenommen werden, bei dem innerhalb einer bestimmten Doméne unrestringierter Text moglichst
gut synthetisiert werden kann.

4.4.1. Textmaterial

Das Korpus besteht aus zwei Teilen, einem domanenunspezifischen aus 1636 Auflerungen phonetisch
ausgeglichenem Material und einem dominenspezifischen mit 953 Auflerungen. Das dominenspezi-
fische Teilkorpus fithrt zu einer gegeniiber herkdmmlicher Synthese héheren Qualitéit innerhalb der
durch das Korpus zur Verfiigung gestellten Bausteine. Gleichzeitig ermoglicht das doménenunspezi-
fischen Teilkorpus die Synthese von beliebigen anderen Auflerungen.

Das phonetisch ausgeglichene Material wurde aus einem groflen Textkorpus so ausgewihlt, dass
die zu erwartende Segment- und Segmentiibergangsabdeckung bei einer vorgegebenen Korpusgrofle
maximiert wurde. Anschliefend wurden einige sehr konstruierte Sitze® hinzugefiigt um die Diphon-
Abdeckung zu vervollstindigen.

Der doménenspezifische Teil umfasst iiberwiegend Film- und Schauspielernamen mit einem grofien
Anteil englischsprachiger Worter sowie wichtige Sétze fiir ein Dialog-System zur Kino-Auskunft. Eini-
ge Auflerungen wiederholen sich, wohl um bei der Sprachsynthese innerhalb der Domine zwischen
unterschiedlichen Realisierungen derselben Auflerung auswihlen zu kénnen und so die Lebendigkeit
und Qualitit des Systems zu verbessern.

Die englischsprachigen Worter sind fiir die Doméane Kino-Auskunft unerldsslich. Hier soll die deut-
sche Prosodie im Allgemeinen untersucht werden, nicht speziell die Prosodie in der Doméne Kino-
Auskunft. Die iiberproportional vielen englischen Auferungen stéren dabei.

Ein- oder Zweiwort-Auflerungen (meist Titel von Filmen oder Namen) enthalten keine Phrasengren-
zen. Auflerdem ist fiir sie die Akzentuierungsvorhersage insofern einfacher, als jedes Wort akzentuiert
wird und lediglich die Position des Wortakzents bestimmt werden muss.

Wiederholungen von Auf8erungen bergen die Gefahr, dass gleiche Auflerungen sowohl im Trainings-
wie im Testmaterial auftauchen und somit die Ergebnisse des Lernverfahrens verfilschen. Wenn
Auflerungen mehrfach im Trainingsmaterial auftauchen, dann verschieben sie das Gewicht des Trai-
nings zugunsten dieser Auflerungen, was die Generalitit der gelernten Klassifizierer einschrénkt.

Aus dem dominenspezifischen Teil werden deshalb nur die Auflerungen benutzt, die (1) ganze Sitze
oder Satzteile umfassen, (2) nicht iiberwiegend englischsprachig sind und (3) keine Wiederholung
einer anderen Auferung sind.

Das Korpus selbst enthalt nicht das urspriinglich verwendete orthographische Material sondern nur
die normalisierten Worter ohne Satzzeichen. Um auch textbasierte Merkmale nutzen zu konnen, ist
das urspriingliche Textmaterial aber wichtig: Zum Beispiel korrelieren Phrasengrenzen haufig mit
Satzzeichen. Fiir die erfolgreiche Suche nach der originalen Satzliste des phonetisch ausgeglichenen

*zum Beispiel N6 dffentlich Anaphorii iiben beim Gourmet-Elch.
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Materials bin ich Frau Antje Schweitzer vom IMS zu Dank verpflichtet. Fiir den doméanenspezifischen
Teil habe ich selbst nach bestem Wissen dem normalisierten Material Satzzeichen hinzugefiigt.

4.4.2. Aufnahmen und Annotierungen

Die Aufnahmen eines Sprechers aus dem Raum Stuttgart sind durch Forced Alignment automatisch
segmentiert, mit SAMPA-Etiketten versehen und anschlieflend von Hand korrigiert worden. Beim
Forced Alignment wird ein automatischer Spracherkenner benutzt, dem die zu erkennende Wort- oder
Segmentfolge vorgegeben ist. Der Erkenner liefert dann die fiir ihn optimalen Grenzen zwischen den
vorgegebenen Segmenten.

Die prosodische Annotierung wurde nach dem GToBI-System durchgefiihrt. Die Akzentuierungs-
und Phrasierungsinformation wurde wie oben beschrieben tibernommen.

4.5. Ein minimal prosodieannotiertes Korpus

Im Rahmen der Arbeit wurde ein Teil eines Sprachsynthesekorpus (im weiteren: IBM-Korpus) mini-
mal prosodieannotiert. Es stehen noch weitere Korpora anderer Sprecher zur Verfiigung, die im Auf-
bau identisch sind und fiir die eine automatische Annotierung der Akzentuierungen und Phrasen-
grenzen wiinschenswert ist. Die Ergebnisse der Untersuchung des IBM-Korpus sind deswegen beson-
ders relevant, weil die Ergebnisse direkt auf andere Korpora iibertragen und fiir die Verbesserung der
Sprachsynthese benutzt werden kénnen (vgl. Kapitel 8).

Die Textvorlage besteht aus phonetisch ausgeglichenem Material, das, wie beim IMS-Korpus, auto-
matisch aus einem groflen Textkorpus ausgewihlt wurde. Es handelt sich iiberwiegend um Zeitungs-
texte unterschiedlicher Couleur. Die segmentale Transkription wurde automatisch durch Forced-Ali-
gnment auf Basis des normalisierten Textes durchgefiihrt.

4.5.1. Prosodische Annotierung

Die Annotierung von Phrasengrenzen im Schrifttext (Zwischengrenzen ( BP1) und Vollgrenzen
( BP2) ) lag bereits aus einer Untersuchung zur automatischen Phrasierung in TTS-Systemen vor (Qin
und Fischer 2004) und wurden entsprechend genutzt.

Im Vorfeld der Arbeit wurden, ebenfalls im Schrifttext, akzentuierte Worter markiert’. Vorgabe bei
dieser Annotierung war es, dass in jeder Intonationsphrase wenigstens eine Akzentuierung liegen
muss.

Fir die mit der Arbeit verfolgten Ziele war die Annotierung von Akzentuierungen auf Wortebe-
ne nicht ausreichend. Vielmehr wird eine Annotierung auf Silbenebene benétigt, um so Eigenschaf-
ten von akzentuierten und nicht akzentuierten Silben voneinander abgrenzen zu kénnen. Zu diesem
Zweck wurde das Korpus silbifiziert und eine Zuordnung von Schrifttext zu Sprechtext hergestellt
(siehe die beiden folgenden Abschnitte).

Fir die Akzentuierungszuweisung auf Silbenebene wurde mithilfe der Textanalyse eines TTS-Systems
fiir den Schrifttext eine Silbifizierung und die Zuweisung des Wortakzents an die Silben automatisch
erzeugt. Fiir jedes manuell als akzentuiert markierte Wort wurden dann diejenigen Silben als akzen-
tuiert markiert, denen vom TTS-System ein Wortakzent oder Wortnebenakzent zugewiesen wurde.

Probleme ergeben sich, wenn (1) die aus dem Text ermittelte Silbenzahl® und die aus der akustischen
Realisierung ermittelte Silbenzahl nicht iibereinstimmen oder (2) das TTS-System keiner Silbe" oder
einer falschen Silbe” den Wortakzent zuweist.

’Mein grofler Dank hierfiir gilt Stella Miiller, zu der Zeit Praktikantin bei IBM.

"Ein besonders kurioses Beispiel ist Lii-b-eck.

"Dies betrifft vor allem Funktionsworter, aber auch zum Beispiel Korrektur.

“Entweder gibt es fiir das Wort alternative Akzentuierungsmoglichkeiten (UMfahren/umFAHRen) oder die Zuweisung war schlicht falsch
(ChemNITZ).
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Die Akzentuierungen wurden deswegen einzeln von Hand korrigiert. Dabei wurden auch offensicht-
liche Fehler der Phrasierungsannotierung behoben. In einigen Fillen fielen einige grobe Fehler im
automatischen Segment-Alignment auf und die betroffenen Aulerungen wurden entweder korrigiert
oder aus dem Korpus entfernt.

4.6. Silbifizierung

Sind Silbengrenzen fiir die Prosodieannotierung notwendig? Die Silbe bildet die Konstituente der
Akzentuierung (vgl. Kapitel 2). Ihr Aufbau ist jedoch kompliziert und die genaue Bestimmung der
Grenzen zwischen zwei Silben nicht immer méglich.

Nicht immer ist die Zugehorigkeit der Segmente zu den Silben eindeutig: Manchmal scheint ein Laut
zu zwei Silben zu gehéren (ambisilbischer Konsonant:/ ml in ,Hammer*), manchmal einer Silbe vor-
anzugehen ohne ihr wirklich zuzugehéren (extrasilbischer Konsonant: [ S/ in ,,Streit®).

Die Rolle und schon die Existenz extrasilbischer Konsonanten ist umstritten. So wird das/ S/ im obi-
gen Beispiel durch den folgenden Vokal koartikulativ gefirbt (vgl. ,,Streit” und ,,Strolch®) und gleich-
zeitig die Koartikulation als nur innerhalb der Silbe wirksam angesehen.

Es erscheint dennoch sinnvoll, bei Silbendauermessungen extrasilbische Konsonanten nicht zu
beriicksichtigen, da ihre Dauer unabhingig von den Dauern der tibrigen Laute der Silbe ist. Eben-
so sollten ambisilbische Konsonanten bei Silbendauermessungen anteilig den beteiligten Silben zuge-
schlagen werden, wobei unklar bleibt, welcher Anteil zu welcher Silbe.

Tamburini (2003) zeigt, dass der eigentliche Triger von Akzentuierungen der Kern der jeweiligen Silbe
ist und als Merkmal fiir die Akzentuierungsentscheidung die Silbenkerndauer ebenso gut geeignet ist,
wie die Silbendauer insgesamt (Tamburini 2003, S. 130). Auch andere Merkmale wie Grundfrequenz-
verlauf, Leistung oder Spektralcharakteristik werden am natiirlichsten auf dem Silbenkern berechnet
(vgl. Kapitel 5) .

Es wiirde somit gentigen, nur Silbenkerne zu kennzeichnen und die genaue Grenze im Konsonanten-
cluster zwischen zwei Silbenkernen offenzulassen. Leider ist dies nicht méglich. Eines der verwendeten
Werkzeuge zur Merkmalsextraktion, PaIntE (vgl. Kapitel 5), bendtigt die Angabe von Silbengrenzen
und die eindeutige Zuordnung jedes Lautes zu einer Silbe. Ambisilbische und extrasilbische Konso-
nanten kénnen deshalb nicht berticksichtigt werden.

Nur in zwei der benutzten Korpora sind Silbengrenzen annotiert. Fiir die anderen mussten sie

zunichst ermittelt werden. Dafiir wurde ein einfaches Verfahren implementiert. Um den Aufwand
dafiir moglichst klein zu halten, wurden keine morphologischen Informationen genutzt.

Abbildung 4.1. Vereinfachtes Modell der Silbenstruktur

Silbe

Kern

Stattdessen beruht der Algorithmus auf Regeln zum Silbenaufbau, deutschen phonotaktischen
Restriktionen zur Phonemabfolge und verfolgt das Maximum Onset Principle, bei dem nur unter
bestimmten Voraussetzungen Konsonanten dem Silbenauslaut zugeordnet und alle iibrigen dem Sil-
benanlaut zugeordnet werden.
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Nicht zuletzt stand das Ziel, jedes Phonem genau einer Silbe zuzuordnen und jede Silbe genau einem
Wort. Eine Silbifizierung tiber Wortgrenzen hinweg wurde vermieden.

« Zunichst werden die Silbenkerne bestimmt. Jeder Vokal gilt zunéchst als Silbenkern. Direkt
auf einen Kurz- oder Langvokal folgende reduzierte Vokale (/ @ und/ 6/ ) werden dem vor-
angehenden Vokal zugeschlagen, um der unterschiedlichen Notierung von Schwa-Diphthon-
gen in den Korpora Rechnung zu tragen."”

o Stehen die Silbenkerne fest, so wird fiir Silbenkerne, die aus einem Kurzvokal bestehen, der
folgende Konsonant dem Auslaut zugeordnet, da Kurzvokale keine offenen Silben bilden.

o Iterativ werden bis zu drei Konsonanten vor jedem Silbenkern dem Anlaut zugeschlagen,
wobei jeweils gepriift wird, ob das entstehende Konsonantencluster den Bedingungen der
Anlaut-Klassen aus (Spranger 2001, S. 21f.) genigt.

« Hinter den Kernen im Wort verbliebene Konsonanten werden den Auslauten zugeschlagen.
Die Beschrinkung des Deutschen auf maximal 5 Konsonanten im Silbenauslaut wird nicht
durchgesetzt, um sicherzustellen, dass jedes Segment einer Silbe zugeordnet ist.

o Wortinitial verbliebene Konsonanten werden aus demselben Grund dem Anlaut der ersten
Silbe des Wortes zugeschlagen.

Das angegebene Verfahren annotiert die im Kiel-Korpus haufig vorkommenden silbischen Konso-
nanten (wie in ,geben“:/g e b . =nt"/) nicht korrekt als Silben. Das zur Merkmalsextraktion
verwendete Werkzeug PaIntE erwartet zwingend vokalische Silbenkerne. Eine korrekte Behandlung
silbischer Konsonanten ist also nicht méglich. Stattdessen werden silbische Konsonanten der vorste-
henden Silbe zugeschlagen.

Die Silbifizierung ist also fehlerhaft. hinsichtlich der Erkennung von Akzentuierungen ergeben sich
jedoch keine Probleme: Silbische Konsonanten kommen im Deutschen nur vor, wenn der phonemisch
vorhandenene vokalische Silbenkern durch Reduktion verschwindet. Ein silbischer Konsonant steht
deswegen niemals in einer akzentuierten, sondern immer in einer reduzierten Silbe. Die eingeschla-
gene Vorgehensweise fithrt also lediglich dazu, dass weniger und dafiir ldngere Silben entstehen. Die-
se Silben konnen nur an einer Stelle eine Akzentuierung tragen, die dann vom Klassifizierer gelernt
beziehungsweise durch ihn vorhergesagt wird.

4.7. Zuordnung von Schrifttext zu Sprechtext

Fiir zwei der Korpora (IBM und IMS) lag keine direkte Zuordnung von Schrifttext zu Segmentfol-
ge vor. Stattdessen war in den Korpora lediglich eine Zuordnung der Segmente zum normalisierten
Sprechtext gegeben.

Jeder Sprecher setzt automatisch zusammenhingende Ausdriicke wie Zahlen, Uhrzeiten, Daten,
Abkiirzungen, URLs, usw. in die gesprochene Form um. ,,700 000 DM am 3.1.1981 um 6:38 Uhr* wird
zu ,,sieben hundert tausend deutsche mark am dritten januar neun zehn hundert ein und achtzig um
sechs uhr dreif8ig“. In der Sprachsynthese heif$t dies normalisieren und ist ein wichtiger Schritt zur
korrekten Aussprache beliebiger Texte.

In Sprachsynthesekorpora ist die zugrundeliegende Form unwichtig, solange das Korpus nur zur
Auswahl moglichst gut verkniipfbarer Einheiten genutzt wird. Viele fiir die Prosodieanalyse wertvol-
le Informationen liegen aber im Schrifttext (Satzzeichen, Worthdufigkeiten der nichtnormalisierten
Worter) oder konnen nur aus ihm gewonnen werden (Wortarten, Syntaxbdaume). Diese Ergebnisse
koénnen nur verarbeitet werden, wenn eine Zuordnung von Schrifttext zu Sprechtext vorliegt.

Fiir diese Zuordnung wird der Schrifttext durch das TTS-System normalisiert. Im Anschluss wird die
Normalisierung mit der im Korpus annotierten Wortfolge abgeglichen. Es ergeben sich Unterschiede

“Maoglicherweise hitten auf einen Kurzvokal folgende Kurz-, Lang- oder Nasalvokale in einen Silbenkern integriert werden sollen um nicht-
native Diphthonge zu modellieren.
"Mit ,=* vor einem Konsonanten kennzeichnet SAMPA den Konsonanten als silbisch.
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zwischen Normalisiererungsergebnis und annotiertem Sprechtext, zum Beispiel die unterschiedliche
Behandlung von Zahlen oder Abkiirzungen. Der Abgleich der beiden Wortfolgen findet deswegen mit
einem Minimum-Edit-Distance-Algorithmus statt, der die wahrscheinlichste Anordnung der unter-
schiedlichen Wortfolgen ermittelt. Am Ende werden nur jene Grenzen zwischen Wortern tibernom-
men, die im Korpus und im normalisierten Text {ibereinstimmen.

Damit steht eine Annotierung zur Verfiigung, in der Grenzen zwischen Schrifttextwdrtern annotiert
sind. Nur an diesen Grenzen konnen Phrasengrenzen liegen, nur fiir diese Einheiten lassen sich Wort-
art oder Entfernung im Parsing-Baum zuverldssig mit externen Werkzeugen erzeugen.

Ebenfalls werden Wortgrenzen innerhalb von zusammenhéngenden Ausdriicken entfernt. Eine Ana-
lyse am IMS-Korpus ergab, dass dies 423 Wortgrenzen (rund 3 % der Wortgrenzen) betrifft und dar-
unter nur 2 Phrasengrenzen auftreten. Die Tilgung dieser Wortgrenzen aus der Liste der potentiellen
Phrasengrenzen ist also zu iiber 99,5% korrekt.

4.8. Vergleichende Statistiken

Abschlieflend werden einige statistische Daten der verwendeten Korpora angegeben und erldutert. Fiir
das Kiel-Korpus sind nur die Daten fiir die beiden Sprecher angegeben, die jeweils das ganze Korpus
gesprochen haben (kko und rtd). Nur diese Daten werden im sprecherabhingigen Teil dieser Arbeit
verwendet. Gleichzeitig reprisentieren sie den Rest des Kiel-Korpus gut.

Tabelle 4.2 gibt neben der absoluten Gréfle der Korpora in Auflerungen, Wértern und Silben auch

mittlere Lingen der Auflerungen und Wérter an. Auflerdem sind die absolute Zahl und der jeweilige
Anteil akzentuierter Silben und Phrasengrenzen angegeben.

Tabelle 4.2. Ubersicht verschiedener Kennzahlen der verwendeten Korpora

IBM IMS VPSC KCoRS(kko]KCoRS(rtd)
Auflerungen 1841 1780 733 595 585
Worter 20188 14966 7489 4799 4579
Silben 38667 29996 13778 7324 6849
Akzentuierungen 8211 6551 3078 2063 1945
starke Phrasengrenzen’ 971 1311 273 344 376
schwache Phrasengrenzen 3095 1099 588 keine'
durchschnittliche Zahl Woérter pro 11,0 8,4 10,2 8,1 7,8
Auflerung
durchschnittliche Zahl Silben pro 1,9 2,0 1,8 1,5 1,5
Wort
Prosodieannotierung minimal GToBI GToBI PROLAB | PROLAB
Anteil akzentuierter Silben 21,2% 21,8% 22,3% 28,2% 28,4%
Anteil Wortgreinzen mit starker 5,2% 9,9% 4,0% 8,1% 9,4%
Phrasengrenze
Anteil Wortgrenzen mit schwacher 16,8% 8,3% 8,7%
Phrasengrenze

‘Die duflerungsfinalen Phrasengrenzen sind nicht mitgezahlt.

'Im Kiel-Korpus wird die Stirke der Phrasengrenzen nicht unterschieden.

Die Tabelle zeigt, dass sich die Korpora nicht nur in ihrer Gesamtgrofle, sondern auch in der Linge
der einzelnen Auflerungen unterscheiden: Das Kiel-Korpus mit seinen manuell ausgewéhlten Sitzen
zeichnet sich durch im Schnitt besonders kurze Auflerungen aus. Die Auflerungen im IMS-Korpus
enthalten zwar dhnlich wenige Worter pro Auflerung, jedoch sind die einzelnen Wérter linger.

Die Linge der Auferungen in den Korpora ist in den Histogrammen in Abbildung 4.2 und Abbil-
dung 4.3 weiter aufgeschlisselt.
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Abbildung 4.2. Relative Anzahl der Wérter pro AuBBerung in den Korpora
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Abbildung 4.3. Relative Anzahl der Silben pro AuBerung in den Korpora
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Deutlich zu erkennen ist, dass die meisten AufSerungen im Kiel-Korpus vier bis fiinf Worter bezie-
hungsweise fiinf bis neun Silben lang sind. Diese Haufung ergibt sich vor allem durch das phonetisch
ausgeglichene Material aus PHONDAT 90. Die Linge der iibrigen Auflerungen streut sehr viel stirker
(Brinckmann 2004, S. 27).

Im VPSC fallen die AuBerungen des Frage/Antwort-Korpus mit ihrer immer gleichen Linge von elf
oder zwdlf Wortern ins Auge. Die Silbenzahl dieser Auflerungen variiert etwas stirker, da nicht immer
die gleichen Worter realisiert werden. Die PHONDAT-90-Sdtze im VPSC fiithren auch hier zu vielen
Sitzen mit nur 5 oder 6 Wortern und wenigen Silben. Durch die ebenfalls enthaltenen Zeitungstexte
enthilt das VPSC auflerdem mehr lange Sétze als die anderen Korpora.

Sowohl im IBM- als auch im IMS-Korpus sind die Lingen der Auferungen in Wortern und Silben
eher normal verteilt, wobei die Aulerungen im IBM-Korpus im Schnitt etwas linger sind und ihre
Linge am ehesten der Normalverteilung gleicht. Die kiirzeste Aulerung im IBM-Korpus iiberhaupt
ist schon 5 Worter lang.

Bei den Akzentuierungen fillt auf, dass der Anteil akzentuierter Silben in den IBM-, IMS- und Wien-
Korpora fast genau ibereinstimmt. Das Kiel-Korpus hingegen hat einen deutlich hoheren Anteil
akzentuierter Silben als die tibrigen Korpora. Dafiir gibt es mehrere mogliche Griinde:

1. Die unterschiedlichen Labelling-Systeme: Auf der einen Seite GToBI mit einheitlich ~21,5%
akzentuierter Silben, auf der anderen Seite PROLAB mit einheitlich ~28 %.

2. Die unterschiedliche Segmentannotierung und die daraus resultierende mangelhafte Silbifi-
zierung des Kiel-Korpus: Viele der reduzierten Silben am Wortende konnten im Kiel-Korpus
nicht als eigene Silben gezdhlt werden, da bei ihnen kein vokalischer Silbenkern notiert war.
Da reduzierte Silben niemals akzentuiert sind, erhoht sich der Anteil der akzentuierten Silben
gegeniiber den korrekt silbifizierten Korpora.

3. Ideolektale Unterschiede zwischen den Sprechern: Mdoglicherweise akzentuieren manche
Sprecher mehr, andere weniger.

Um dies weiter zu untersuchen, wurde eine Statistik der Akzentuierungen nur der Marburg-Sétze
erstellt. Die Marburg-Sitze kommen sowohl im Kiel-Korpus als auch im VPSC vor, wodurch der Ein-
fluss des Textes auf die Prosodieannotierung ausgeschlossen werden kann.

Tabelle 4.3. Silben und Akzentuierungen in den Marburg-Scitzen

VPSC kko rtd
Silben 825 761 738
Akzentuierungen 239 265 253
Anteil akzentuierter Silben 29,0% 34,8% 34,3%

Aus Tabelle 4.3 ergibt sich, dass tatséchlich die ermittelten Silbenanzahlen in VPSC und Kiel-Korpus
stark voneinander abweichen. Dies kann den deutlichen Unterschied im Anteil akzentuierter Silben
zwischen den Korpora erkldren.

Bereits die absolute Zahl von Akzenten im VPSC ist geringer als bei den beiden KCoRS-Sprechern.
Ob dies auf Unterschiede zwischen den Labelling-Systemen, auf den Ideolekt und damit die individu-
elle Neigung der Sprecher zur Akzentuierung oder auf unterschiedliche Aufnahmebedingungen (zum
Beispiel unterschiedliche Anweisungen zur Deutlichkeit an die Sprecher) hinweist, bleibt unklar.

Insgesamt fillt auf, dass die Silben in den Marburg-Sétzen relativ gesehen von allen Sprechern haufiger
akzentuiert werden als im Durchschnitt der jeweiligen Korpora. Die Marburg-Sitze sind konstruierte
Sétze, die nicht der Realitdt entsprechen: Im Schnitt sind sie fiinf Worter lang (bei geringer Varianz)
und enthalten, je nach Sprecher, 7 bis 8 Silben. Auflerdem sind alle gramatisch korrekt.

Der Anteil von Satzakzenten (also akzentuierten Wortern im Satz) liegt in so kurzen Sétzen relativ
hoch. Mindestens das Verb, meist zusdtzlich Subjekt oder Objekt tragen einen Satzakzent. Da jedes
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Wort im Schnitt nur eine oder zwei Silben lang ist ergibt sich pro Satzakzent ein hoher Anteil von
Akzentuierungen. In den Sitzen kommen praktisch keine Fiillworter vor, die unakzentuiert bleiben
wiirden.

Die relativ starke Gewichtung kurzer und konstruierter Sitze im Kiel-Korpus kann also ebenfalls zum
beobachteten hohen Akzentuierungsanteil im Kiel-Korpus fithren.
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Kapitel 5. Systemaufbau und
Merkmalsextraktion

Im praktischen Teil der Arbeit wurde ein System zur automatischen Erkennung und Annotierung der
phonetischen Prosodiephdnomene Akzentuierung und Phrasierung entwickelt. Dafiir werden aus den
Korpora wichtige Merkmale extrahiert. Zuvor trainierte Klassifizierer bilden dann die Grundlage fiir
die Erkennung. Die bereits prosodieannotierten Korpora liefern die Grundlage fiir das Training der
Klassifizierer und die Evaluierung ihrer Leistung.

5.1. Klassifizierung

Bei der Klassifizierung stellt sich die Frage, wie viele und welche Klassen unterschieden werden sollen.
Silben sind nicht nur unterschiedlich stark akzentuiert, sie kénnen am Ende eines Wortes oder bei
schneller Sprechweise auch reduziert sein. Auflerdem ist an der Akzentuierung meist einer von meh-
reren unterschiedlichen Akzentténen beteiligt (vgl. Kapitel 2), die unterschieden werden.

Fiir Phrasengrenzen gilt entsprechend, dass es unterschiedlich stark realisierte Phrasengrenzen gibt,
die durch unterschiedliche Phrasen- beziehungsweise Grenzténe angezeigt werden konnen. Hinzu
kommt bei Phrasengrenzen im Tonsequenzmodell noch die phonologische Unterscheidung von inter-
medidren Grenzen und Intonationsphrasengrenzen (vgl. Kapitel 2).

Technisch gesehen ist eine groflere Zahl von Klassen mit einer stirkeren Aufteilung des Trainingma-
terials sowie weniger Zufallstreffern und damit potentiell schlechteren Ergebnissen verbunden. Ins-
besondere die Unterscheidung zwischen Klassen mit dhnlichen Eigenschaften ist schwierig.

Die Wahl der Klassen muss zuvorderst in Ubereinstimmung mit den zur Verfiigung stehenden Daten
getroffen werden. Die Nutzung unterschiedlicher und uneinheitlich annotierter Korpora erfordert bei
der Klassifizierung einen Minimalkonsens:

o Fiir die Akzentuierung werden die beiden Klassen akzentuiert und nicht akzentuiert unter-
schieden.

o Fir die Phrasierung werden die drei Klassen Vollgrenze, Zwischengrenze und keine Grenze
unterschieden.'

Die beiden Phanomene Akzentuierung und Phrasierung werden in dieser Arbeit wegen ihrer unter-
schiedlichen Konstituenten getrennt betrachtet. Fiir beide wird jeweils ein Klassifizierer trainiert, der
zwei beziehungsweise drei Klassen erkennt.

Eine Integration der Akzentuierungs- und Phrasierungsklassifizierung, ebenso wie die stirkere Beach-
tung des Kontextes ging tiber den Rahmen dieser Arbeit hinaus. Bespielsweise wire ein N-Gramm-
Modell auf Basis der einzelnen Klassifizierungsergebnisse méglich.

5.2. Datenhaltung

Die in den Korpora enthaltenen Auflerungen liegen als Audio-Dateien im Wave-Format oder in hea-
derlosen Rohformaten vor. Die Korpora benutzen unterschiedliche Annotierungsformate. Entweder
waren die einzelnen Annotierungsebenen in eigenen Dateien gespeichert, oder in einer Datei verbun-
den.

Die unterschiedlichen Annotierungsformate wurden so konvertiert, dass die einzelnen Ebenen jeweils
in einzelnen Dateien stehen. Dies erlaubt eine einfache Kontrolle und die manuelle Nachbearbeitung
von Zwischenergebnissen. Teilweise enthielten die Korpora nicht alle benétigten Annotierungsebe-
nen. Sie wurden dann automatisch (Silbifizierung) oder teil-automatisch (Schrifttext), wie bereits in
Kapitel 4 beschrieben, hinzugefiigt.

'Im Kiel-Korpus werden die Grenzen nicht weiter unterschieden. Es gibt daher keine Zwischengrenzen.
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Die verwendete Annotierung der Korpora enthilt folgende Ebenen:

« Audio

o Schrifttext

o Sprechtext

« Silben

« Segment-Alignment

« Akzentuierungen (unabhingig von der Art der Akzentuierung)
o Phrasierungen (Vollgrenzen und Zwischengrenzen)

Die Verkniipfung der Ebenen untereinander erfolgt ausschliefllich iiber die Zeit. Die erforderliche
Hierarchiebildung (Segmente zu Silben, Silben zu Woértern, ...) erfolgt erst zur Laufzeit. Dies erleichtert
die unabhingige Darstellung der Annotierungsebenen mit dem Audiosignal’.

Fir die unterschiedlichen Annotierungsebenen wurden zwei Formate benutzt:

1. Das xwaves-Format gibt den Zeitpunkt des annotierten Ereignisses an. Damit eignet es sich
fir die Annotierung von Akzentuierungen und Phrasengrenzen.

2. Das wavesurfer-Format gibt den Zeitraum an, in dem das annotierte Ereignis giiltig ist. In
diesem Format werden Text, Silben und Segmente annotiert.

5.3. Merkmalsextraktion

Die verwendeten Merkmale wurden teilweise zur Laufzeit ermittelt, wie zum Beispiel Silbendauer
aus der Dauer der zugehdrigen Segmente. Aufwendigere Merkmale wurden separat berechnet und in
zusitzlichen Annotierungsdateien gespeichert.

Die Einbindung externer Module zur Merkmalsextraktion war durch die zusitzlichen Annotierungs-
dateien besonders einfach. Es gentigten kurze Skripte zur Anpassung der Eingangs- und Ausgangsda-
teien dieser Module. Auch konnten Fehler (beziehungsweise unerwiinschtes Verhalten) der Module
problemlos manuell korrigiert werden.

Phrasierung und Akzentuierung unterscheiden sich durch ihre Konstituenten. Die Stellen, fiir die
Merkmale und anschliefiend ihre Klasse bestimmt werden miissen, unterscheiden sich also:

« Die Akzentuierung konstituiert sich auf Silbenebene. Die Merkmale werden deshalb fiir jede
Silbe extrahiert und anschlieflend wird fiir jede Silbe bestimmt, ob sie akzentuiert ist oder nicht.

« Phrasierungen liegen immer an Wortgrenzen. Die Extraktions- und Klassifizierungsstellen lie-
gen deswegen zwischen Woértern.

5.4. Merkmale zur Akzentuierungserkennung

Wie in Kapitel 2 erlautert, duf3ert sich die Akzentuierung vor allem in den phonetischen Merkmalen
Dauer, Qualitit, Intensitdt und durch Akzentténe im Tonhohenverlauf. Diese entsprechen den aku-
stischen Parametern Segmentdauern, Leistung, FO-Verlauf, sowie Parametern fiir die Lautqualitit.

5.4.1. Silbenkern

Ein bisher nicht erwéhntes sehr wichtiges Merkmal ist der Silbenkern. Das kategorielle Merkmal Sil-
benkern erhilt fiir jeden Vokal und fiir jede Vokalkombination in Diphthongen eine Kategorie.

Warum ist der Silbenkern wichtig? Silben mit reduziertem Vokal als Silbenkern (/ @ oder/ 6/ ) kén-
nen nicht akzentuiert werden. Falls solche Silben akzentuiert gesprochen werden, so wird statt des
reduzierten der entsprechende vollwertige Vokal (/ E/ beziehungsweise/ a/ oder/ €6/ ) gesprochen
(Gibbon 1998, S. 80).

*Hierfiir, sowie fiir die Prosodieannotierung des IBM-Korpus, wurde das freie Programm Wavesurfer (http://www.speech kth.se/wavesurfer/)
benutzt.
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In den Korpora fithrt das automatische Alignment beziehungsweise die Segmentierung mithilfe einer
kanonischen Transkription dazu, dass tatsichlich einige akzentuierte Silben mit reduziertem Silben-
kern vorkommen. Dies liegt daran, dass die Hyperkorrektur (Gibbon 1998, S. 80) dieser reduzierten
Vokale in vollwertige Vokale nicht korrekt annotiert ist.

Auch dartiber hinaus ist die Verteilung von akzentuierten und unakzentuierten Silben abhéngig vom
Silbenkern. In den Korpora sind Silben mit langen Vokalen deutlich tiberproportional hiufig akzen-
tuiert. Greenberg zeigt dhnliche Ergebnisse fiir das Englische (Greenberg 2005, S. 124).

Der Silbenkern bildet aulerdem die Basis fiir die im Folgenden vorgestellten akustischen Merkmale.
Verschiedenartige Silbenkerne haben unterschiedliche inhdrente Tonhohen, Intensititen und Dauern
(vgl. Abschnitt 2.4). So ist ein Diphthong im Schnitt deutlich langer als ein einfacher Silbenkern. Das
Merkmal Silbenkern ist deswegen fiir die Klassifizierer sinnvoll, weil es die Aufspaltung des Trainings-
materials in homogene Teilmengen unterstiitzt.

Viele der folgenden Merkmale werden nicht nur roh angegeben. Zusétzlich erfolgt eine Normierung
des Werts relativ zum Mittelwert des Merkmals iiber alle Vorkommen des jeweiligen Silbenkerns.

Die automatische Merkmalsauswahl bestimmt dann, welche Kombination aus rohem Merkmal, nor-
miertem Merkmal und Silbenkernmerkmal die besten Ergebnisse liefert.

5.4.2. Dauermerkmale

Akzentuierungen zeigen sich durch Lingung. Sie schlagen sich also in der Dauer der realisierten Seg-
mente und Silben nieder. Tamburini (2003) zeigt, dass die Langung der Silbe sich in gleicher Weise
auch im Silbenkern zeigt.

Der Silbenkern hat gleichzeitig den Vorteil, dass das Ergebnis nicht durch etwaige Silbifizierungsfehler
verschlechtert wird und die Dauer eigentlich extrasilbischer Konsonanten nicht von der Silbendauer
abgezogen werden muss.

Folgende Merkmale werden benutzt:

o Silbendauer: Die Dauer der gesamten ermittelten Silbe.

o Silbenkerndauer: Die Dauer des Silbenkerns. Bei Diphthongen besteht dieser aus mehreren
Segmenten. Dies schlief3t Schwa-Diphthonge durch R-Vokalisierung mit ein.

o normierte Silbenkerndauer: Die Dauer des Silbenkerns relativ zur mittleren Dauer aller Vor-
kommen des gleichen Silbenkerns im Korpus zur Beriicksichtigung der Mikroprosodie.

o Silbenkernanteil: Die Dauer des Silbenkerns relativ zur Gesamtdauer der Silbe.

5.4.3. Einfache akustische Merkmale

Grundfrequenz und Schalldruckleistung der Audiosignale werden mit dem Snack-Toolkit’ alle 10 ms
ermittelt. Fiir jede Silbe wird dann der Median aller innerhalb des Silbenkerns liegenden Messwerte
ermittelt. Durch zusitzliche Normierung der Merkmale wird die Mikroprosodie berticksichtigt.

o Grundfrequenz: Median der Messwerte innerhalb des Silbenkerns.

o Schalldruckleistung: Median der Messwerte innerhalb des Silbenkerns.

o normierte Grundfrequenz, normierte Leistung: Die Mikroprosodie beeinflusst die inhédrente
Grundfrequenz und Schalldruckleistung der Laute. Sie werden unter anderem durch Off-
nungsgrad und Lippenrundung der Vokale sowie den konsonantischen Kontext bestimmt.
Grundfrequenz und Schalldruckleistung werden fiir diese beiden Merkmale deswegen relativ
zum Mittelwert aller Vorkommen des gleichen Silbenkerns im Korpus normiert.

o Grundfrequenz im Kontext: Zusitzlich zu der beschriebenen Normierung wird die Grundfre-
quenz auch relativ zur mittleren Grundfrequenz der Auflerung angegeben. Einzelne Aufle-
rungen sind durch die Sprecher insgesamt etwas hoher oder tiefer realisiert als die iibrigen.
Datfiir kann die individuelle Performanz des Sprechers, Fortsetzung der Aufnahmen nach lin-

*http://www.speech.kth.se/snack/
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gerer Pause oder ein bewusster Registerwechsel durch den Sprecher verantwortlich sein. Dieses
Merkmal ist gegeniiber solchen Effekten robust.

5.4.4. Lautqualitat

Die Langung akzentuierter Silben fithrt dazu, dass mehr Zeit fiir die Einstellung der Artikulationsor-
gane zur Verfiigung steht. Der grolere Artikulationseinsatz in akzentuierten Silben fithrt ebenfalls zu
einer hoheren Genauigkeit bei der Einstellung der Artikulationsorgane.

Die genauere Artikulation akzentuierter Silben schligt sich in der Vokalqualitit nieder. Die Forman-
ten von akzentuierten Vokalen sind starker ausgeprégt und liegen néher an den kanonischen Forman-
ten fiir einzeln realisierte Laute, wie sie zum Beispiel Neppert (1999, S. 147) zitiert. Nichtakzentuier-
te Vokale werden hingegen stéirker zentralisiert, das heifit ihr Formantenspektrum wird in Richtung
Schwa-Laut verschoben (Neppert 1999, S. 150).

Als Merkmale werden die Formanten FI, F2, F3 und F4 jeweils in der Mitte der Silbenkerne berech-
net (ebenfalls mithilfe des Snack-Toolkits). Anstatt einer Mittelwert- oder Medianbildung {iber den
gesamten Silbenkern wird hier die zeitliche Mitte des Silbenkerns benutzt, da sich hier die stationdre
Phase des Vokals befindet. Hier sind die Formanten am wenigsten durch Koartikulationseffekte beein-
flusst und kommen der kanonischen Form am nichsten.*

Natiirlich hangen die Formanten vom Typ des Silbenkerns ab. Deswegen werden die Formant-Merk-
male zusitzlich normiert. Die Merkmale normierter F1, normierter F2, normierter F3 und normierter
F4 geben die Formanten relativ zu den durchschnittlichen Formanten fiir den jeweiligen Silbenkern
wieder.

5.4.5. Tonhohenverlauf

Akzentuierungen dufern sich vor allem durch die intonatorischen Akzentténe im Tonhohenverlauf.
Mit den oben erwdhnten einfachen Grundfrequenzmerkmalen ist der Tonhohenverlauf nur unzurei-
chend beschrieben. Die Grundfrequenz im Silbenkern ist aufSerdem nicht unbedingt relevant, da die
Akzenttone auch schon vor und nach der akzentuierten Silbe realisiert werden kénnen.

Zur Beschreibung des Tonhohenverlaufs werden von verschiedenen Autoren unterschiedliche Merk-
male benutzt. Batliner et at (2001) nutzen unter anderem den Frequenzumfang innerhalb der fragli-
chen Silbe, sowie darauf basierende Merkmale. Tamburini (2003) benutzt eine Parametrisierung des
Grundfrequenzverlaufs mit dem TILT-Modell (Taylor 1998).

5.4.5.1. Parametrisierte intonatorische Ereignisse

Diese Arbeit nutzt parametrisierte intonatorische Ereignisse (PalntE, Mohler 1998, Mohler und Conkie
1998) zur Beschreibung des Tonhohenverlaufs. PaIntE beschreibt auf der Basis der Grundfrequenz
den Tonhohenverlauf im Bereich von Akzentuierungen mit wenigen Parametern.

Der Tonh6henverlauf wird durch eine Funktion approximiert, die aus zwei Sigmoiden besteht. Ein
Sigmoid ldsst sich durch vier Parameter bestimmen: Grundlinie, zeitliche Ausrichtung, Amplitude
und Steigung. Im PaIntE-Modell haben beide Sigmoide dieselbe Grundlinie sodass sich ein kontinu-
ierlicher Kurvenverlauf ergibt. Auflerdem ist die zeitliche Ausrichtung aneinander gekoppelt.

Die Kopplung der beiden Sigmoide bewirkt, dass die PalntE-Funktion durch sechs Parameter
beschrieben werden kann, die den Tonhohenverlauf représentieren. Eine feste zeitliche Verzogerung
zwischen den Sigmoiden bewirkt einen Gipfel im Funktionsverlauf.

Die Approximation erstreckt sich auf die vorhergehende, aktuelle und folgende Silbe. Dies ist der
Bereich, in dem Akzentuierungen realisiert werden. Auflerdem wird der eigentliche Grundfrequenz-
verlauf zundchst geglattet und in stimmlosen Bereichen linear interpoliert.

‘Fiir Diphthonge gilt dies natiirlich nicht. Welches aber der ,richtige“ Extraktionspunkt fiir die Bestimmung der Formanten wire, ist unklar.
Schliefilich zeichnen sich Diphthonge dadurch aus, dass sich ihr Formantspektrum tiber die Zeit zwischen zwei Zielpunkten verschiebt. Deshalb
wird auch fiir diphthongische Silbenkerne die zeitliche Mitte als Referenzpunkt benutzt.
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Gleichung 5.1. PalntE-Funktion
x()=d—-c;/(1+exp(—-a;(b—t)+A) —co/ (1 +exp(—a,(b—1t)+1))

Gleichung 5.1 zeigt die zu approximierende Funktion und Abbildung 5.1 stellt die Funktion dar. Den
sechs freien Parametern kann folgende Bedeutung zugeordnet werden, die jeweils auch aus Abbil-
dung 5.1 ersichtlich sind:

o a;und ay: Steigung der steigenden beziehungsweise fallenden Flanke,
o b: zeitliche Ausrichtung der Funktion,

o c¢;und c;: Hohe der steigenden beziehungsweise fallenden Flanke,

o d: maximale Hohe der Funktion.

Der feste Parameter A bestimmt die Verzogerung zwischen den beiden Sigmoiden und damit die Hohe
und Breite des entstehenden Gipfels. Er wird so gewdhlt, dass der Gipfel nicht unter 96 % der Ampli-
tuden der Sigmoiden fillt.

Abbildung 5.1. PalntE-Funktion
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Neben den genannten sechs Parametern wird noch der quadratische Fehler zwischen der approximie-
renden Funktion und dem urspriinglichen Grundfrequenzverlauf als Merkmal benutzt.

5.4.5.2. Normalisierung der Parameter

Die Diskursstruktur hat einen starken Einfluss auf die Realisierung von Akzentténen (Mayer 1999,
nach Mohler 2001). Manche Phrasen werden eher gleichférmig, andere sehr dynamisch gesprochen.
Die Merkmale zur Tonhéhe (cj, ¢, und d) werden deswegen in der aktuellen PaIntE-Version (M6hler
2001) innerhalb der Phrasen normalisiert.

Der Stimmumfang der Phrase wird nach oben begrenzt durch den grofiten d-Wert innerhalb der Phra-
se und nach unten durch den niedrigsten Wert von d — max(c;,c,). Die Werte der Tonhohenmerkmale
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werden dann auf diesen Bereich normalisiert. Ein Wert von d = 0.5 bezeichnet nach der Normalisie-
rung einen halbhohen Akzent (M6hler 2001).

Die zeitliche Anordnung einer Akzentuierung relativ zur Silbe ist fiir die Akzenttonwahrnehmung
besonders wichtig. Sie ist nicht linear, sondern hingt von den Konstituenten der Silbe ab. Mohler
(2001) spricht von einer Verankerung der Akzenttone innerhalb der Silbenstruktur. Deswegen werden
die zeitlichen Merkmale (b, a; und a,) auf die Silbenstruktur normalisiert.

Die Silbe wird unterteilt in die Konstituenten stimmloser Silbenanlaut’, sonoranter Silbenkern und
Silbenauslaut. Den drei Konstituenten werden die Intervalle [0; 0,5[, [0,5; 0,8] und [0,8; 1] zugeordnet.
Der b-Wert wird dann innerhalb des entsprechenden Bereiches linear abgebildet.

Die Normalisierung fiir b-Werte innerhalb der vorhergehenden oder folgenden Silbe erfolgt entspre-
chend in die Intervalle [-1; 0] und [1; 2]. Die Skala in Abbildung 5.1 zeigt die Normalisierung. a; und
a; werden passend zur Normalisierung von b angepasst.

Die Dauer der drei Silben auf die sich die PalntE-Approximierung erstreckt hat einen direkten Ein-
fluss auf den quadratischen Fehler: Je langer die drei Silben sind, desto grofier der Fehler. Deswegen
wird neben dem quadratischen Fehler zusatzlich der mittlere quadratischer Fehler berechnet, der den
quadratischen Fehler durch die Dauer der drei zugrundeliegenden Silben teilt.

PalntE ist urspriinglich dafiir vorgesehen, den Tonhéhenverlauf im Bereich akzentuierter Silben zu
beschreiben. In dieser Arbeit wird es jedoch dafiir verwendet, den Akzentuierungsstatus aller Silben
zu ermitteln. Dies fithrt zu dem Problem, dass jede Akzentuierung mehrfach und in unterschiedlichen
Silbenfenstern erkannt und parametrisiert wird: Ein einfacher Akzentton H* wird deswegen zunéchst
als steigender Akzent mit spatem Gipfel (L* H), im folgenden Silbenfenster als Akzent mit mittlerem
Gipfel (H*) und im néchsten Fenster moglicherweise noch als fallender Akzent mit frithem Gipfel
(HL* °) beschrieben.

Fiir jede zu klassifizierende Silbe stehen deswegen die PaIntE-Merkmale der vorangehenden Silbe, der
aktuellen Silbe und der folgenden Silbe zur Verfiigung. Fiir tatsachlich akzentuierte Silben sollten sich
die Merkmalsbiindel der vorangehenden und aktuellen oder der aktuellen und folgenden Silbe nur in
ihrem b-Wert um 1 unterscheiden, da sie sich auf denselben Gipfel beziehen.

Die Implementierung von PaIntE beruht auf Festival’ (Taylor et al 1998). Als Eingabedaten fiir Festi-
val werden Silbengrenzen benétigt, weshalb sie wie in Kapitel 4 beschrieben erzeugt wurden. Festival
unterstiitzt zudem nur vokalische Silbenkerne, was die Silbifizierung wie in Kapitel 4 beschrieben ein-
schrinkt und die Ergebnisse fiir das Kiel-Korpus beeintrachtigt.

Nicht-phonetische Merkmale

Die bisher behandelten Merkmale sind rein phonetisch. Dariiber hinaus sind aber noch weitere Merk-
male fiir die Akzentuierungsvorhersage niitzlich und wichtig, da prosodische Merkmale allein nicht
ausreichen, um Akzentuierungen mit hinreichend hoher Genauigkeit vorherzusagen.

5.4.6. Silbenmerkmale

In Kapitel 2 wurde festgestellt, dass nur akzenttragende Silben akzentuiert sein kénnen. Der Akzent
ist deshalb ein sehr wichtiges Merkmal fiir die Vorhersage von Akzentuierungen.

Auf ein umfangreiches Akzentmodell, das fiir Worter die akzenttragenden Silben bestimmt, wurde
dennoch verzichtet. Bei der Vorbereitung der Annotierung des IBM-Korpus wurde das Akzentmodell
eines TTS-Systems benutzt. Bei der anschlieflenden Handkorrektur ergaben sich Probleme durch die
unterschiedliche Silbifizierung. Dem TTS-System steht nur die Textform zur Verfiigung, weshalb teil-
weise die falsche Silbenzahl ermittelt wurde.

*Wenn der Anlaut aus einem Konsonantencluster besteht, dann zihlt nur der stimmlose Anteil der Konsonantenclusters zum stimmlosen
Anlaut. Eventuell iibrige Konsonanten werden zum sonoranten Kern gezahlt.

*Dieser Akzentton ist in GToBI nicht vorgesehen.

"http://www.cstr.ed.ac.uk/projects/festival/
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Die Benutzung eines Akzentmodells hitte es zudem unmdoglich gemacht, ein automatisch prosodie-
annotiertes Korpus zur Kontrolle oder Verbesserung der Akzentmodelierung zu nutzen. Der Verzicht
erlaubt es, die Vorhersagen eines Akzentmodells zu priifen, ohne dass sich eine zyklische Abhidngig-
keit und damit zu optimistische Schliisse ergeben.

Dennoch wurden einige einfache Merkmale fiir die Akzentuierungsvorhersage benutzt:

o Silbenposition: Absolute Position der Silbe im Wort.

o Silbenanzahl: Die Silbenanzahl erlaubt, die absolute Position der Silbe im Wort besser einzu-
schitzen.

« relative Silbenposition: Die Kombination der Merkmale Silbenposition und Silbenanzahl.

5.4.7. Wortart

Die Verteilung der Akzentuierungen tiber die Wortarten ist sehr ungleichmiaf3ig. Funktionsworter
sind praktisch nie akzentuiert’. Auch die Inhaltsworter sind unterschiedlich hiufig akzentuiert.

Dariiber hinaus hilft die Wortart dabei, die unzureichende Bestimmung des Wortakzents zu verbes-
sern. Wihrend beispielsweise Verben im Infinitiv meist einen initialen Wortakzent tragen (,, GEHen®,
»LAUfen", ...), liegt er bei Partizipien fast immer auf der zweiten Silbe (,,geGANgen*, ,geLAUfen", ...).

Die Wortarten wurden durch das Programm TreeTagger’ (Schmid 1995) bestimmt, welches Entschei-
dungsbiume zur Bestimmung der Wortarten benutzt. Die Wortarten werden aus dem STTS-Tagset
(Schiller et al 1995) vergeben. Das Merkmal Wortart ist also kategorial.

Das STTS-Tagset teilt die Worter in 54, sehr fein untergliederte Wortarten ein. Um den Klassifizie-
rern die Untergliederung zu erleichtern, wurden die Wortarten Brinckmann (2004) folgend zusitzlich
im Merkmal vereinfachte Wortart in zwolf Kategorien zusammengefasst: Satzzeichen, Nomen, Verb,
Adjektiv, Adverb, Préiposition, Pronomen, Artikel, Konjunktion, Partikel, Zahlwort und sonstige.

5.4.8. Worthaufigkeit

Die Worthdufigkeit ist ein Indikator fiir den Informationsgehalt eines Wortes. Sehr hiufige Worter
tragen wenig zum Inhalt einer Aussage bei. Es gibt also eigentlich keinen Grund, solche Woérter zu
akzentuieren. Funktionsworter gehoren zu den héufigsten Wortern und sind fast immer unakzentu-
iert.

Die Héufigkeit der einzelnen Worter wurde einer Liste aus der Arbeit von Vera Demberg (2006) ent-
nommen. Die Hiufigkeitsliste basiert auf dem taz-Korpus.

Die Verwendung einer einfachen Haufigkeitsliste fithrt dazu, dass kein Kontext berticksichtigt werden
kann. Zum Beispiel sind in der Doméne Fahrplanauskunft insgesamt seltene Worter sehr héufig, was
ihren Informationsgehalt innerhalb der Auf8erung beeinflusst. Eine umfassende Informationsgehalts-
vorhersage fiir jedes Wort kann in dieser Arbeit natiirlich nicht geleistet werden.

5.4.9. Phrasenmerkmale

Die Realisierung der Akzentuierung sollte stark von der Position innerhalb der Phrase abhéngen. Die
Deklination fithrt dazu, dass sowohl die Grundlinie als auch die Dachlinie innerhalb der Phrase abfal-
len. Dies wirkt sich auf das Grundfrequenz-Merkmal als auch auf die PaIntE-Tonhéhenmerkmale aus.

Zum Phrasenende nimmt héufig auch die Intensitit ab, sodass eine weniger starke Hervorhebung
in Schalldruckleistung und Qualititsmerkmalen zur Wahrnehmung einer Akzentuierung ausreicht.
Gleichzeitig zeigt die Dehnung am Phrasenende keine Akzentuierung an, obwohl die Dauermerkmale
dafiir sprechen. Dehnung und Lingung sind akustisch schwer zu unterscheiden.

*Akzentuierte Funktionsworter sind meist emphatisch akzentuiert.
*http://www.ims.uni-stuttgart.de/projekte/corplex/TreeTagger/
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Die Intensitéit der Auflerung ist am Phrasenanfang hiufig stark, ohne dass eine Akzentuierung wahr-
genommen wird. Teilweise ist hier auch der Tonhohenverlauf sehr priagnant. Dieses Phdnomen wird,
je nach theoretischer Grundlage, als phraseninitiale Kontur (Kohler 1992b) oder als phraseninitialer
Grenzton (Grice und Baumann 2000) bezeichnet. Erstere Bezeichnung erscheint mir einleuchtender,
da meiner Erfahrung nach eben kein verortbarer Ton wahrgenommen wird, sondern das Phénomen
iiber einen nicht klar begrenzten Bereich wirkt.

Phraseninitiale Phanomene werden in dieser Arbeit allerdings nicht weiter beachtet, da sie nur teil-
weise in den Korpora annotiert sind.

Die Nutzung von Phrasenmerkmalen bei der Akzentuierungsklassifizierung setzt voraus, dass die-
se Phrasenmerkmale zur Verfiigung stehen. Dies ist in einem unannotierten Korpus zunichst nicht
der Fall. Die Reihenfolge der Annotierungsschritte ist dann darauf festgelegt, dass zuerst die Phrasie-
rung und nachfolgend die Akzentuierung annotiert wiirden. Eine Mischung der beiden Schritte (wie
zunichst in der Arbeit beabsichtigt) wire dadurch unmdoglich.

In dieser Arbeit werden deshalb zwar Phrasenmerkmale ermittelt, im Anwendungsfall jedoch als mog-
liche Merkmale aufleracht gelassen. Sie werden nur benutzt, um den Wert der Phrasierungsinforma-
tion fiir die Akzentuierungsannotierung zu bewerten. Neben den eigentlichen Phrasengrenzen stel-
len auch Satzzeichen sinnvolle Information zur Verfiigung, die hier ebenfalls unter Phrasenmerkmale
subsummiert sind. Satzzeichen haben den Vorteil, dass sie schon ohne eine Phrasierungsannotierung
bekannt sind und unabhéngig von ihr benutzt werden kénnen.

Folgende Phrasenmerkmale werden ermittelt:

o Abstand zur linken Phrasengrenze in Wortern

o Abstand zur rechten Phrasengrenze in Wortern

o Relative Phrasenposition auf einer Skala von 0 (Phrasenanfang) bis 1 (Phrasenende)
o Phrasentyp: Zwischen- oder Vollgrenze

o Abstand zum vorangehenden Satzzeichen

o Abstand zum folgenden Satzzeichen

o Relative Position zwischen den Satzzeichen

o Folgendes Satzzeichen

5.5. Merkmale zur Phrasierungserkennung

Phonetisch duflert sich die Phrasierung, wie in Kapitel 2 erldutert, durch Grenzténe, Dehnung und
Pausen. Neben den Grenztonen spielt auch die Deklination eine Rolle, ob sie nun ein phonetisches
Zeichen oder ein artikulatorisches Artefakt ist. Auflerdem werden Intensititsunterschiede behandelt,
die sich durch die iiber den Phrasenverlauf abnehmende Stimmspannung ergeben.

Eine signalbasierte Phrasierungserkennung fithrt nur zu unbefriedigenden Ergebnissen. Reyelt (1995)
ermittelt eine Ubereinstimmung zwischen unterschiedlichen Annotatoren fiir Phrasengrenzen von
etwa 75 % (Reyelt 1995, S. 6).

Wird das Signal so verzerrt, dass der Inhalt nicht mehr versténdlich ist, so sinkt die Ubereinstimmung
der Annotatoren mit ihrer urspriinglichen Annotierung auf etwa 50% (Reyelt 1995, S. 8). Reyelt ver-
mutet, dass die Phrasierungswahrnehmung stark durch die syntaktische Oberflachenstruktur beein-
flusst ist.

Pfitzinger und Reichel (2006) nutzen in ansonsten gleichen Experimenten zur Phrasierungserkennung
einmal textbasierte und einmal signalbasierte Merkmale und erhalten fiir letztere deutlich schlechtere
Klassifizierungsergebnisse.

Strom und Widera (1996) untersuchen ebenfalls die Leistung von Annotatoren fiir verzerrte Sprache.
Auch sie kommen zu dem Ergebnis, dass die prosodische Perzeption in einem starken Zusammen-
hang mit dem Verstandnis des Gesprochenen einhergeht und eben dieses fiir die Prosodieannotierung
notwendig ist: ,,Therefore we believe that detection with pure prosodic features cannot be substantially
improved.“ (Strom und Widera 1996)
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Neben signalbasierten Merkmalen werden deswegen auch einige textbasierte Merkmale fiir die Klas-
sifizierer bereitgestellt.

5.5.1. Pausen

Ein Hauptmerkmal der Phrasierung liegt in der Einfiigung kurzer Pausen in den Sprechstrom an exter-
nen offenen Junkturen. Das Pausenmerkmal beschreibt, ob im Korpus zwischen zwei Wortern eine
Sprechpause vorliegt oder nicht.

Zwischen den Korpora bestehen betrachtliche Unterschiede in der Pausenannotierung. Gerade bei den
automatisch segmentierten Korpora hingt die Pausenhéufigkeit von der Neigung der Spracherkenner
ab, am Ubergang zwischen Wértern eher gedehnte Laute zuzulassen oder Pausen einzufiigen.

Gerade vor Plosiven sind in den automatisch segmentierten Korpora sehr selten Pausen annotiert auch
wenn die Stille vor der Explosionsphase des Plosivs relativ lang ist. Das kategoriale Merkmal Pause
erhélt deswegen die drei Kategorien ja, nein und Plosiv.

Neben dem kategorialen Merkmal wird noch das kontinuierliche Merkmal Pausendauer genutzt, dass
bei Pausen und Plosiven jeweils die Lange der Pause beziehungsweise des Plosivs angibt. Leider ist
nicht in allen Korpora die stumme Phase und die Explosionsphase des Plosivs einzeln annotiert. Des-
wegen wird jeweils die Gesamtdauer der Plosive angegeben.

5.5.2. Finale Dehnung

Neben der Pause ist die Dehnung das zweite hauptsichliche Merkmal der Phrasierung (Kohler 1983,
nach Reyelt 1995).

Dehnungen vor Phrasengrenzen zeigen sich vor allem zum Ende des letzten Wortes vor der Phrasen-
grenze. Dafiir werden die Dauern der einzelnen Segmente der letzten Silbe gemessen. Aus der Dauer
der Segmente relativ zur durchschnittlichen Dauer dieser Segmente bestimmt sich, ob die Laute lang-
samer oder schneller als durchschnittlich gesprochen worden sind. Das Merkmal finale Dehnung setzt
sich nun aus dem arithmetischen Mittel der relativen Dauer fiir die einzelnen Laute der letzten Silbe
zusammen.

Das beschriebene Merkmal berticksichtigt noch keine Schwankungen in der Sprechgeschwindigkeit:
Fiir einen insgesamt langsam gesprochenen Satz ist jede Silbe langsamer gesprochen als in einem
schneller gesprochenen. Entsprechend wiirde das Merkmal jeweils auf eine Phrasengrenze hindeuten.

Das Merkmal relative finale Dehnung beschreibt die Dehnung im Vergleich zur relativen Dehnung
der ersten Silbe nach der potentiellen Phrasengrenze. Es ist also nur dann ausgeprigt, wenn die nach-
folgende Silbe wieder schneller gesprochen wird als die vorangehende und néhert sich somit an das
perzeptiv lokale Sprechtempo (Pfitzinger 1999 nach, Pfitzinger und Reichel 2006) an.

5.5.3. Intensitat

Durch den mikroprosodischen Effekt der Deklination nimmt die Intensitit tiber den Phrasenverlauf
ab. Insbesondere direkt vor einer Phrasierung wird die Stimme schwiécher. Eine neue Phrase zeigt
sich hdufig durch einen neuen Stimmeinsatz. Dieser Stimmeinsatz bewirkt einen Intensititssprung
zwischen der Silbe, die der Grenze vorangeht, und der ihr folgenden.

Die Intensitdt wird im folgenden durch die Schalldruckleistung reprasentiert. Folgende Merkmale
werden extrahiert:

o finaler Leistungsabfall: Abfall der Leistung in der letzten Silbe entsprechend der finalen Deh-
nung.

o relativer finaler Leistungsabfall: Relativer Leistungsabfall entsprechend der relativen finalen
Dehnung um Leisesprechstellen zu berticksichtigen.
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o Leistungssprung: Unterschied zwischen den mittleren Leistungen des Silbenkerns vor und des
Silbenkerns nach der potentiellen Phrasengrenze.

o relativer Leistungssprung: Der Sprung zwischen den auf die jeweiligen Silbenkerntypen nor-
mierten Leistungen.

5.5.4. Tonhohenverlauf

Der Tonh6henverlauf im Bereich von Phrasierungen wird phonologisch durch Grenztone bestimmt.
Nach einer Phrasengrenze setzt die Stimme neu ein. Dieser Neueinsatz erzeugt zusammen mit der
iiber die Phrase verlaufenden Deklination einen Sprung im Tonh6henverlauf am Phrasenende vor der
Phrasengrenze und am Phrasenanfang nach der Grenze.

Es konnen also die zwei Phinomene Grenzton und Deklinationssprung gemessen werden.

Die Grenztone" sind vor allem an schwachen Phrasengrenzen (Zwischengrenzen) wichtig, da diese
nach meiner Erfahrung teilweise ausschliefSlich durch einen hohen Grenzton ohne Riicksetzung der
Tonhohe und ohne Pause oder deutliche Dehnung angezeigt wird".

Als Merkmale fiir die Grenzténe wurden deswegen die oben bereits erlauterten PalntE-Parameter der
vorletzten und letzten Silbe vor der potentiellen Phrasengrenze sowie der unmittelbar folgenden Silbe
benutzt.

5.5.4.1. Regression des Grundfrequenzverlaufs

Eine Stichprobenuntersuchung am IBM-Korpus ergab, dass sich Grenztone deutlich von Akzentténen
unterscheiden. Zunichst liegen sie immer am Wortende, im Bereich normalerweise unakzentuierter
Silben. Auflerdem ist der Frequenzanstieg zum Gipfel hin gleichmafliger als bei Akzenttonen. Letzterer
dhnelt etwa einer Glocke (siehe Abbildung 5.1), wihrend Grenzténe (H- und H%) eher einem Dreieck
gleichen.

Die Dauer des Frequenzanstiegs vor einer hohen Phrasengrenze lag im IBM-Korpus bei etwa
150-200ms. Auflerdem lag die Spitze des Gipfels von hohen Grenzténen immer sehr nah (<10ms)
an der Wortgrenze.

Pierrehumbert schreibt dazu: ,H* and H% are equally H tones but they differ in how they are associated
with the text.“ (Pierrehumbert 1980, S. 29, nach Hirst und di Cristo 1998, S. 13) Ich mdchte dem
hinzufiigen, dass sich die hohen T6ne auch in ihrer Realisierung und Assoziierung am Sprachsignal
unterscheiden.

Zusitzlich zu den PalntE-Parametern wurden deswegen in Anlehnung an (Haase 2000) noch Para-
meter aus einer linearen Regression des Grundfrequenzverlaufs im Bereich vor und nach der mogli-
chen Phrasengrenze ermittelt, die speziell fiir die Bestimmung hoher Grenzténe an Zwischengrenzen
gewihlt wurden.

Beim Sprechen kdnnen Gesten im Tonhohenverlauf nur in stimmhaften Bereichen realisiert werden.
Die Regression erstreckt sich deswegen auf den Zeitbereich bis zur letzten Stimmbhaftigkeit die vom
Algorithmus zur Grundfrequenzbestimmung festgestellt wurde. Fiir die Regression nach den mogli-
chen Phrasengrenze gilt entsprechend, dass sie mit der Stimmbhaftigkeit beginnt.

Die Regressionsgerade x(t) = a-t + b ist durch zwei Parameter (Steigung a und Achsenabschnitt b)
beschrieben. Zusitzlich wird noch der mittlere quadratische Fehler der Regression angegeben.

Die Parameter werden jeweils im Bereich vor und im Bereich nach der méglichen Grenze ermittelt.
Dadurch ist es moglich, Unterschiede in Steigung und Achsenabschnitt zu vergleichen. Die Merkmale
Wendung und Sprung werden aus der Differenz der Merkmale Steigung beziehungsweise Achsenab-
schnitt vor und nach der méglichen Phrasengrenze bestimmt.

""Die ToBI-Unterscheidung zwischen Phrasen- und Grenzténen wird im folgenden nicht benutzt, sondern verallgemeinernd von Grenzténen
gesprochen.
""Meine Beobachtung am IBM-Korpus.
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Die Parameter wurden jeweils einmal iiber 150 ms und einmal iiber 200 ms ermittelt. Diese Bereiche
sind nur geniigend zur Bestimmung kurzzeitiger Tonphdnomene.

Gerade an starken Phrasengrenzen ist ein Neueinsatz der Stimme und eine damit verbundene Riick-
setzung der Tonhohe zu erwarten. Um den Neueinsatz der Stimme zu modellieren ist ein Fenster von
150 oder 200 ms jedoch zu kurz. Deswegen wurden die Regressionsparameter zusatzlich tiber Zeitrau-
me von 2000ms vor und nach der méglichen Grenze ermittelt.

5.5.5. Einfache textbasierte Merkmale

Eine nur signalbasierte Phrasierungserkennung ist — wie oben beschrieben - ungeniigend. Deswegen
wurden auch zur Phrasierungsannotierung viele der oben bereits beschriebenen textbasierten Merk-
male benutzt. Besonders wichtig ist hierbei die Interpunktion.

o Wortart vor der potentiellen Grenze

o vereinfachte Wortart vor der potentiellen Grenze

o Wortart nach der potentiellen Grenze

o vereinfachte Wortart nach der potentiellen Grenze
o Worthdufigkeit vor der potentiellen Grenze

o Worthdufigkeit nach der potentiellen Grenze

o Abstand zum vorangehenden Satzzeichen

o Abstand zum folgenden Satzzeichen

o Relative Position zwischen den Satzzeichen

o Folgendes Satzzeichen

5.5.6. Syntaktische Merkmale

Syntaktische Einschnitte bilden ein wichtiges Merkmal fiir die Phrasierung. Die vorangehende und
folgende Wortart liefert indirekt bereits Informationen iiber den syntaktischen und korrelierend damit
den prosodischen Zusammenhalt. Eine Syntaxanalyse bietet noch eine genauere Grundlage.

Eine - mehr oder weniger aufwendige — Syntaxanalyse wird haufig zur Phrasierungsvorhersage in TTS-
Systemen gebraucht (vgl. Atterer 2005, Schweitzer 1999). Hier soll eine Syntaxanalyse auch zur Phra-
sierungserkennung benutzt werden.

Datfiir wird ein Parser benutzt, der automatisch einen Syntaxbaum der gesprochenen Sitze erstellt. Aus
dem Syntaxbaum werden dann Merkmale {iber die Zusammengehorigkeit zwischen zwei Wortern
extrahiert.

Der benutzte Dependenzformalismus (Foth et al 2000) erstellt einen Baum von typisierten Abhéngig-
keiten zwischen Wortern. Die Abhéngigkeit besteht dabei direkt zwischen einzelnen Wértern. Anders
als in generativen Grammatiken werden keine Konstituenten gebildet.

Die Wurzel des Dependenzbaumes ist immer das finite Verb des Satzes. Die Kanten zwischen Wor-
tern sind jeweils mit ihrer grammatischen Funktion gekennzeichnet. So ist beispielsweise das Verb
iiber eine Subjekt-Kante mit einem Nomen verbunden und dieses tiber eine Artikel-Kante mit seinem
Artikel.

Die Konstruktion des Baumes wird durch Beschrinkungen (engl. constraints) bestimmt, die die mog-
lichen Zusammenhinge zwischen allen Wortern einschrianken. So wird zum Beispiel modelliert, dass
Adjektive von Nomen, Adverbien von Verben abhingen.

Die Beschriankungen entsprechen also grammatischen Regeln und die Menge der Beschrinkungen
ergibt die Grammatik der Sprache. Die benutzte Grammatik ist in (Foth 2006) beschrieben.

Nur wenige Regeln der Sprache sind absolut. Hiufig gibt es mehrere konkurrierende Regeln. Aufier-
dem sollen auch grammatisch unkorrekte Sitze geparst werden. Dies wird durch gewichtete Beschriin-
kungen ermoglicht, denen jeweils Kosten zugeordnet sind.
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Es wird dann nicht mehr gefordert, dass der konstruierte Baum alle Beschrankungen erfillt. Stattdesen
wird der Baum mit den geringsten Gesamtkosten durch verletzte Beschrinkungen gesucht. Dadurch
ist es auch moglich, ungrammatischen und damit in sich widerspriichlichen Sétzen eine ,,beste” gram-
matische Beschreibung zuzuordnen.

Das verwendete Programm, wedg” (Foth et al 2003) implementiert unterschiedliche Methoden zur
Suche nach dem besten Baum.

Hier wird die frobbing-Methode verwendet (Foth 1999). Sie beginnt mit einer beliebigen Par-
sing-Hypothese und transformiert diese heuristisch, bis keine Verbesserung mehr erreicht wird.

Die frobbing-Suche ist nicht vollstindig, aber deutlich schneller als eine vollstindige Suche. Sie erzeugt

auch nicht immer einen Baum, sondern manchmal zyklische Graphen. In diesen Einzelfillen wurden
die Baume von Hand korrigiert, um die weitere Verarbeitung zu erméglichen.

Abbildung 5.2. Beispiel einer Dependenzanalyse

Der Neupreis der Orgel betrug zirka  7.000  Mark
1: (BPO) 2: (BP1) 3:(BP1)

Aus dem Dependenzbaum werden nun fiir die Phrasierungserkennung hoffentlich hilfreiche Merk-
male gewonnen. Ich habe mich fiir die drei Merkmale Abstand sowie linke und rechte Pfadinschrift
entschieden.

Der CDG-Abstand ist die Anzahl der Kanten, die zwischen den beiden links und rechts von der mog-
lichen Phrasengrenze liegenden Wortern liegt. Dafiir wird zunichst der Pfad vom linken Wort bis zur
Wurzel verfolgt. Dann wird der Pfad vom rechten Wort in Richtung Wurzel verfolgt, bis er sich mit
dem anderen Pfad vereint.

Der Abstand ist dann die Summe der auf beiden Pfaden bereits zuriickgelegten Kanten. Es ist auch
moglich, dass eines der beiden Worter direkt auf dem Pfad des anderen Wortes liegt. Fiir die Berech-
nung des Abstandes dndert sich dadurch aber nichts.

Fiir die Pfadinschriften wird die jeweils oberste Kanteninschrift vor dem Zusammentreffen der Pfade
des linken beziehungsweise rechten Wortes benutzt. Die Idee ist, dadurch die grammatische Funktion
der Konstituente, zu der das jeweilige Wort gehort, méglichst gut zu beschreiben.

Hingt das eine Wort vom anderen ab, so gibt es keine Kanteninschrift, die vor dem Zusammentreffen
der Pfade liegt. Dann wird fiir dieses Wort die leere Kanteninschrift (") benutzt. Die Information der
Abhingigkeit bleibt also erhalten.

In Abbildung 5.2 ist ein Beispiel der Dependenzanalyse angegeben. Fiir drei Stellen sind in Tabel-
le 5.1 die berechneten CDG-Merkmale zur Verdeutlichung angegeben. Natiirlich werden die Merk-
male auch fiir alle anderen Wortgrenzen berechnet.

“http://nats-www.informatik.uni-hamburg.de/
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Tabelle 5.1. Beispielhafte Merkmale aus dem Dependenzbaum in

Abbildung 5.2
linkes Wort | rechtes Wort | Abstand linke Pfadinschrift rechte Pfadinschrift
Neupreis der 2 7 GMOD
2 Orgel betrug 2 SUBJ 7
zirka 7.000 3 ADV OBJA

5.5.7. Akzentuierung

Die Akzentuierung sollte keinen Einfluss auf die Phrasierungserkennung haben. Die Grundannahme
der Superpositionstheorie, dass die Phrasierung der Akzentuierung vorausgeht, wird auch in der Ton-
sequenztheorie nicht angezweifelt.

Die Aufnahme von Akzentuierungsmerkmalen fiir die Phrasierungserkennung dient hier lediglich
dazu, den wechselseitigen Einfluss von Akzentuierung und Phrasierung genauer zu untersuchen und
den Zusammenhang zwischen Akzentuierung und Phrasierung genauer zu verstehen. Die verwende-
ten Akzentuierungsmerkmale sind der Abstand zur linken Akzentuierung und Abstand zur rechten
Akzentuierung.
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Kapitel 6. Sprecherabhangige
Experimente

In diesem Kapitel werden Klassifizierer fiir die einzelnen Korpora (beziehungsweise getrennt fiir die
beiden Hauptsprecher im Kiel-Korpus) erstellt. Die Ergebnisse der vorangestellten Merkmalsauswahl
werden diskutiert und verglichen. Es folgt der Versuch einer Bewertung der Merkmale.

Fiir die endgiiltige Evaluierung wurde jeweils 1/10 der Korpora als Testmaterial abgetrennt. Auf den
verbliebenen Daten wurden in einer 10-fachen Kreuzvalidierung Merkmalsauswahlen vorgenommen.
Die Experimente werden je einmal fiir einen Naive-Bayes-Klassifizierer und einmal fiir den C4.5-Klas-
sifizierer durchgefiihrt.

Die Ergebnisse der Merkmalsauswahlen miissen wegen der Kreuzvalidierung interpretiert werden, um
die tatsdchlich ,,beste“ Merkmalsmenge fiir ein Korpus und einen Klassifizierer zu finden. Gleichzeitig
liefert die Kreuzvalidierung eine bessere Bewertungsgrundlage fiir die Qualitit einzelner Merkmale
und ihrer Kombinationen, sowie eine Bewertung welcher Klassifizierungsalgorithmus geeigneter ist.

Die ausfiihrlichen Ergebnisse der Merkmalsauswahl stehen in Anhang A.

Bei den Ergebnissen der Merkmalsauswahlen insgesamt tiberrascht die starke Streuung zwischen den
Schichten der Kreuzvalidierungen. Erwartet worden war, dass alle Schichten — von einigen Ausreifiern
abgesehen - jeweils dieselben Merkmale auswahlen. Dies war nicht der Fall. Nur selten wurde ein
Merkmal von allen zehn Schichten ausgewihlt.

Die Anzahl der ausgewihlten Merkmale zwischen den Schichten schwankte zwischen und auch inner-
halb der Korpora stark, wie aus Tabelle 6.1 hervorgeht. Hiufig war die Leistung in den verschiedenen
Schichten dhnlich gut, obwohl die zugrundeliegenden Merkmalsmengen sich sehr unterschieden.

6.1. Akzentuierungen

Tabelle 6.1. Anzahl der durchschnittlich zur Akzentuierungserkennung
ausgewadhlten Merkmale

IBM IMS VPSC kko rtd

J48 Mittelwert 11.2 12.6 10.5 7.5 10.3
Standardabweichung 4.92 3.44 1.65 4.17 221

NB Mittelwert 16.3 11.2 12.7 7.0 11.1
Standardabweichung 3.30 1.93 3.89 2.71 2.38

Fiir die Akzentuierung schwankte die Zusammensetzung der gewéhlten Merkmalsmenge stark. Dies
deutet darauf hin, dass viele dhnliche Merkmale gleich gut waren und jeweils eines eher zufillig
als jeweils bestes ausgewéhlt wurde. Da es keine eindeutigen Ergebnisse gab, wurde eine Bewertung
der unterschiedlichen Merkmale versucht und wurden auf Grundlage der Kreuzvalidierung manuell
Merkmalsmengen zusammengestellt.

6.1.1. Gemeinsamkeiten

Allen Korpora gemein war die iiberwiegende Auswahl des Merkmals Silbenkern. Auch die Silbenposi-
tion wurde als Indikator fiir die Wortakzentposition iiberwiegend gewahlt.

Die Merkmale Wortart und vereinfachte Wortart wurden auch sehr hiufig, teilweise auch beide
gewihlt. Auch die Auswabhl fiir den Naive-Bayes-Algorithmus wihlte teilweise beide Wortart-Merk-
male aus. Dies tiberrascht, da die Merkmale stark korreliert sind und eigentlich das vereinfachte Merk-
mal fiir den Naive-Bayes- Algorithmus keinen zusitzlichen Nutzen haben diirfte.
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6.1.2. Unterschiede zwischen den
Klassifizierungsalgorithmen

Der Naive-Bayes- und der C4.5-Algorithmus unterscheiden sich in der Art ihrer Urteilsbildung: C4.5
trifft Unterscheidungen. Naive-Bayes sammelt Evidenz. Dies zeigt sich auch in der jeweiligen Auswahl
von Merkmalen.

Formantmerkmale werden im C4.5-Algorithmus nur selten in mehreren Schichten benutzt. Trotz der
generellen Korrelation von Akzentuierung und Formantmerkmalen ist der Unterschied der Forman-
ten zwischen akzentuierten und nicht akzentuierten Silben nur selten grofl genug, um auf dieser Basis
generelle Entscheidungen treffen zu kénnen.

Der Naive-Bayes-Algorithmus nutzt Formantmerkmale stirker. Ihm nutzen die feinen Unterschiede
der Formanten zwischen akzentuierten und nicht akzentuierten Silbenkernen mehr, da er besser in der
Lage ist, die einzelnen Unterschiede aufzusummieren und weniger am Problem der Datenunterteilung
leidet.

Ebenso nutzt C4.5 Merkmale zur Phrasenposition fast nie, wihrend Naive-Bayes fast durchgehend
den Abstand zur nidchsten Phrasengrenze verwendet. Insgesamt iiberrascht der geringe Einfluss der
Phrasenposition und zeigt, dass die Superpositionstheorie zur Prosodiebeschreibung nicht benotigt
wird.

Die genutzte Konfiguration des Naive-Bayes-Algorithmus nimmt an, dass kontinuierliche Merkmale
normalverteilt sind. Sehr deutlich zeigt sich, dass die PalntE-Ausrichtung nicht normalverteilt ist.

Wihrend die PalntE-Ausrichtung in Entscheidungsbdumen eines der primaren Merkmalen ist, weil es
die Unterscheidung zwischen frither und spiter Akzentuierung erlaubt, kann der Naive-Bayes-Algo-
rithmus diese Information nicht auswerten.

Insbesondere nutzen die Entscheidungsbdaume auch wie vorausgesehen haufig die PaIntE-Ausrich-
tung der vorherigen oder folgenden Silbe, um beispielsweise den spaten Akzentton der aktuellen Silbe
vom frithen Akzentton der folgenden zu unterscheiden.

Fiir Naive-Bayes werden anstatt der PaIntE-Ausrichtung héufiger als fiir C4.5 die PalntE-Flanken-
hohen benutzt. Moglicherweise konnen diese also einen Teil der wegfallenen Information der Paln-
tE-Ausrichtung ersetzen.

6.1.3. Unterschiede zwischen den Korpora

Die Segment-Annotierung der Vokale im Kiel-Korpus ist sehr ungenau. Eine Reduktion gespannter
Vokale in ungespannte wird nicht notiert (vgl. Kapitel 4). Dies erkldrt, warum das ansonsten durch-
gehend genutzte Merkmal Silbenkern im Kiel-Korpus weniger hiufig genutzt wird, da das notierte
Phonem nicht immer Aufschluss tiber die zu erwartenden Lauteigenschaften erlaubt.

Reduzierte Vokale sind im Wien-Korpus mit der Dauer von 1 ms annotiert. Es iiberrascht wenig, dass
das Merkmal Silbenkerndauer immer ausgewéhlt wird, da reduzierte Vokale immer in nicht-akzentu-
ierten Silben stehen.

Die Worthdufigkeit wurde in einigen Korpora gewihlt, in anderen nicht. Es bleibt unklar, ob dies

durch Unterschiede zwischen den Sprechern oder zwischen den zugrundeliegenden Texten begriindet
ist.

6.1.4. Unterschiede zwischen den Sprechern

Die ausgewihlten Merkmale unterscheiden sich deutlich zwischen den Sprechern. Teilweise ist dies
sicher den Korpusunterschieden geschuldet. Daneben gibt es aber weitergehende Unterschiede.
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Der Sprecher kko im Kiel-Korpus féllt durch sehr regelmaflige Sprache auf. Tatsdchlich ermittelt die
Kreuzvalidierung fiir den Naive-Bayes-Klassifizierer in einer Schicht nur die drei Merkmale Silbenpo-
sition, Silbenanzahl und vereinfachte Wortart und erreicht ein F-Maf3 von 83 %.

Alle drei gewéhlten Merkmale sind textbasiert. Die beste Schicht fiir den C4.5-Klassifizierer ermittelt
dagegen 19 Merkmale (darunter viele PaIntE-Merkmale) und erreicht ein noch héheres F-Maf3 von
86 %.

Dies ist natiirlich ein Zeichen von Uberanpassung, da die anderen Schichten nur je 5-8 Merkmale
nutzen. Andererseits ist es auch ein Zeichen fiir die Regelméfligkeit der Sprache: Durch mehr Merk-
male konnte die Akzentuierung des Sprechers immer noch besser beschrieben werden, ohne dass die
neuen Merkmale an anderen Stellen die Erkennung verschlechtert hitten.

Die Sprecherin rtd im Kiel-Korpus benétigt dhnlich viele Merkmale wie die anderen Sprecher. Es han-
delt sich bei der regelméfligen Aussprache von kko also nicht um eine Eigenheit des Kiel-Korpus.

Die Sprecherin rtd und der Sprecher des Wien-Korpus zeichnen sich durch das Merkmal Schalldruck-
leistung aus, das tiberwiegend ausgewihlt wurde. Im IBM- und IMS-Korpus spielt sie praktisch keine
Rolle, dafiir aber die Grundfrequenz im Silbenkern.

Dies deutet darauf hin, dass Akzentuierungen nicht von allen Sprechern gleichartig realisiert werden.
Anscheinend tiberwiegt bei einigen Sprechern die Akzentuierung durch Intensitdt, bei anderen die
durch Tonhohenvariation.

6.1.5. Klassifizierungsergebnisse

Auf Grundlage der Analyse der Kreuzvalidierungen wurden jeweils auch manuelle Merkmalsaus-
wahlen getroffen. Diese sollten vermeintliche Fehler der automatischen Auswahl korrigieren und das
Gesamtresultat iiber alle Schichten der Kreuzvalidierungen widerspiegeln.

Die manuell ausgewahlten Merkmale sind in den Tabellen in Anhang Anhang A jeweils hervorgeho-
ben.

Auf Basis der manuellen Auswahlen und der Auswahl der jeweils besten Schicht der Kreuzvalidierung
wurden die Klassifizierer neu trainiert und ihre Leistung an der Testmenge tiberpriift. Die Ergebnisse
sind in Tabelle 6.2 aufgelistet.

Tabelle 6.2. Ergebnisse der Akzentuierungserkennung

IBM IMS VPSC kko rtd
auto | man | auto | man | auto | man | auto | man | auto | man

]48 precision 74 75 71 69 78 79 86 78 78 74
recall 67 67 63 63 73 75 80 80 73 71

F-Maf3 70 71 67 66 76 77 83 79 75 72

NB precision 56 57 48 48 61 57 79 75 79 75
recall 85 86 84 86 91 95 70 76 78 79

F-Maf3 68 68 61 61 74 71 74 75 78 77

Die manuelle Merkmalsauswahl zeigt keine Vorteile gegeniiber der Merkmalsauswahl der jeweils
besten Schicht der Kreuzvalidierung. Teilweise konnte die Leistung etwas gesteigert werden, jedoch
fiel sie teilweise auch deutlich ab.

Die Leistung der beiden Klassifizierungsalgorithmen bei der Akzentuierungserkennung unterscheidet
sich kaum. Im Schnitt ist C4.5 etwas besser. Die Merkmalsgrundlage fiir die beiden Klassifizierungs-
algorithmen unterscheidet sich dabei durchaus.

Hinsichtlich der Korpora zeigt sich, dass die Erkennungsrate im IMS- und im IBM-Korpus etwas
schlechter ist als in den anderen Korpora. Dies ist moglicherweise der gréf3eren Bandbreite des ent-
haltenen Textmaterials geschuldet.
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Wie erwartet ist die Akzentuierungserkennung fiir den Sprecher kko am besten. Der oben ermittelte
Naive-Bayes-Klassifizierer mit nur drei Merkmalen fillt allerdings auf der unabhingigen Testmenge
deutlich zuriick. Der C4.5-Klassifizierer mit 19 Merkmalen ist auf der Testmenge hingegen beinahe
genauso gut wie bei der Merkmalsauswahl. Dies spricht erneut fiir die iiberraschend gleichmiflige
Aussprache von kko.

6.2. Phrasierungen

Die oben gemachten Bemerkungen zur Uneindeutigkeit der Ergebnisse der Merkmalsauswahlen fiir
die Akzentuierungen gilt fiir die Phrasierungen genauso. Die Unterschiede zwischen den Klassifizie-
rungsalgorithmen gelten ebenso fiir die Phrasierungserkennung.

Allerdings unterscheiden sich die Korpora bei den Phrasierungen starker. Dadurch sind die Ergebnisse
zwischen den Korpora noch schwerer vergleichbar als dies bei den Akzentuierungen der Fall war.

Die Unterschiede zwischen den Korpora fielen bei der Akzentuierungserkennung weniger stark auf.
Die Ergebnisse zwischen den Korpora unterschieden sich zwar sowohl in den verwendeten Merkma-
len und in der Leistung, die Akzentuierungsannotierung iiber die Korpusgrenzen hinweg scheint aber
dhnlich zu sein. Die Phrasierungsannotierung hingegen unterscheidet sich stark zwischen den Kor-
pora.

6.2.1. VPSC

Die auffilligste Eigenheit hat das Wien-Korpus: Jede Vollgrenze koinzidiert mit einer Pause und an
jeder Pause steht eine starke Phrasengrenze. Die Klassifizierung der Vollgrenzen ist also trivial.

Vermutlich fiithrt die syntaktische Regelmifligkeit des Frage-Antwort-Teilkorpus im Wien-Korpus
dazu, dass fiir die Erkennung der Zwischengrenzen fast ausschliefilich textbasierte Merkmale verwen-
det werden. Dehnung und Leistungsabfall sind neben der Pause die einzigen verwendeten phoneti-
schen Merkmale.

6.2.2. KCoRS

Das Kiel-Korpus ist nur mit einer Sorte Phrasengrenzen annotiert. Die Klassifizierung unterscheidet
sich also grundsitzlich von den anderen Korpora, da schwache und starke Phrasierungen in einer
Klasse zusammengefasst sind und nur zwei Klassen unterschieden werden.

Im Wien-Korpus sind zwar ebenfalls nur zwei Klassen nicht-trivial zu unterscheiden. Die triviale Klas-
se enthilt jedoch alle starken Phrasierungen und die verbleibenden Phrasengrenzen sind alle schwach.
Die Klasse ist deswegen in sich homogener als die Klasse aller Phrasierungen im Kiel-Korpus. Dies ist
wahrscheinlich der Grund dafiir, dass die Ergebnisse im Kiel-Korpus gegeniiber dem Wien-Korpus
deutlich abfallen.

Auflerdem sind die Auflerungen im Kiel-Korpus vergleichsweise kurz, sodass insgesamt weniger Phra-
sierungen und somit weniger Beispiele zum Training der Klassifizierer vorkommen.

Die ausgewihlten Merkmale unterscheiden sich zwischen den einzelnen Sprechern. Die fiir die Phra-
sierungserkennung jeweils besten Merkmale sind also von Sprecher zu Sprecher verschieden.

An textbasierten Merkmalen wird vor allem der Abstand zum folgenden Satzzeichen und die voran-
gehende und folgende Wortart genutzt. Letztere in geringerem Mafle. Bei der Sprecherin rtd wurde
zudem die CDG-Distanz genutzt.

Von den akustischen Merkmalen wird vor allem die finale Dehnung und der finale Leistungsabfall
genutzt. Die Pause spielt eine untergeordnete Rolle. Unter den Merkmalen zum Tonh6henverlauf wer-
den verschiedene Merkmale, vor allem die Painte-Ausrichtung ausgewahlt.
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6.2.3. IBM- und IMS-Korpus

6.2.3.1.

6.2.3.2.

Die beiden iibrigen Korpora sind die einzigen, in denen tatséchlich drei nicht-triviale Klassen zu unter-
scheiden sind: starke, schwache und keine Phrasengrenze.

Annotierung in den Korpora

Die Annotierung von starken und schwachen Phrasierungen scheint sich aber trotzdem zwischen den
Korpora zu unterscheiden, wie schon aus Tabelle 4.2 hervorging. Die hier relevanten Teile sind noch
einmal in Tabelle 6.3 zusammengefasst.

Tabelle 6.3. Vergleich der Phrasierungsannotierung im IBM-, IMS- und Wien-
Korpus

IBM IMS VPSC
Anzahl starker Phrasengrenzen’ 2812 3091 1006
Anzahl schwacher Phrasengrenzen 3095 1099 588
Schwache Grenzen pro starke Grenze 1.1 0.36 0.58
Intermedidre Phrasen pro Intonationsphrase 2.1 1.36 1.58

‘Die duf8erungsfinalen Phrasengrenzen sind hier mitgezihlt.

Aus den Anzahlen der starken und schwachen Phrasengrenzen ergibt sich der mittlere Anteil schwa-
cher Phrasengrenzen pro starker Phrasengrenze.

Bei der ToBI-Annotierung bestimmen die starken Phrasengrenzen das Ende von Intonationsphrasen
(IP) und die schwachen Phrasengrenzen das Ende der innerhalb von Intonationsphrasen liegenden
intermedidren Phrasen (vgl. Kapitel 2).

Die Anzahl der Unterteilungen von Intonationsphrasen in intermedidre Phrasen unterscheidet sich
deutlich zwischen IBM- und IMS-Korpus. Die zum Vergleich angegebenen Zahlen des Wien-Korpus
liegen zwischen denen der beiden genannten Korpora.

Das Textmaterial beider Korpora wurde automatisch aus grofien Textkorpora extrahiert. Es kann wohl
ausgeschlossen werden, dass sich die zugrundeliegenden Texte so stark unterscheiden, dass die unter-
schiedliche Phrasierungsannotierung zustandekommt.

Ein klares Bild, welches die ,,richtige“ Annotierung ist, ergibt sich nicht. Es kann nur festgehalten wer-
den, dass sich bereits die Annotierung von Phrasierungen zwischen den beiden Korpora unterschei-
det. Daher fallen Aussagen iiber die einzelnen Sprecher, wie sie bei der Akzentuierung moglich waren
noch schwerer.

Textbasierte Merkmale

Als textbasierte Merkmale sind vor allem der Abstand zum ndchsten Satzzeichen sowie die Wortarten
vor und nach der moéglichen Grenze wichtig. Die Wortart nach der Grenze wird dabei hiufig in ihrer
vereinfachten Form benutzt.

Der Typ des nichsten Satzzeichens ist nur im IBM-Korpus wichtig. Dies entspricht der Einschitzung
aus der Prosodieannotierung, dass in diesem Korpus die Phrasierungen hauptséchlich den Satzzeichen
entsprechend annotiert wurden.

Mir scheint es von Vorteil, dem Annotator nicht den urspriinglichen Text sondern eine um Satzzei-
chen bereinigte Form zu présentieren, damit er sich mehr auf die tatséchliche akustische Realisierung
stlitzt und nicht Phrasierungen annotiert, die ,vorhanden sein miissten®.

Im IBM-Korpus wird zusitzlich die rechte CDG-Pfadinschrift benutzt, um iiber die Wortarten hinaus-
gehende syntaktische Information zu integrieren.
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6.2.3.3. Phonetische Merkmale

Pause und Pausendauer werden in beiden Korpora hiufig aber nicht durchgehend ausgewihlt. Die
Dehnung am Wortende vor einer Phrasierung wurde nur im IBM-Korpus ausgewéhlt.

Intensitdtsmerkmale wurden in beiden Korpora benutzt. Sowohl der Leistungsabfall am Phrasenende
als auch der Leistungssprung zur nachsten Silbe wurden haufig ausgewihlt.

In beiden Korpora werden Merkmale des Tonhdhenverlaufs haufig ausgewihlt. Die PalntE-Ausrich-
tung scheint besonders wichtig, sowie fiir das IBM-Korpus die Héhe der fallenden Flanke und fiir das
IMS-Korpus die Steigung der fallenden Flanke.

Der fallenden Flanke nach dem Phrasen- beziehungsweise Grenzton kommt also eine zentrale Bedeu-
tung zu. Die Ausrichtung des Gipfels erlaubt die Abgrenzung von Akzentténen: Bei Grenztonen liegt
der Gipfel nah an der Wortgrenze.

Die berechneten Regressionsparameter erginzten die PalntE-Merkmale zum Tonhohenverlauf. Fiir
das IBM-Korpus war vor allem die Steigung in den folgenden 2000 ms wichtig. Wenn die Regressions-
gerade in diesem Bereich nicht oder nur sehr schwach abfiel, dann wurde eine Phrasierung erkannt.

Im IMS-Korpus wurde die mittlere Abweichung in den folgenden 150ms der Grundfrequenz von der
Regressionsgeraden hiufig ausgewihlt.

Die Auswahl dieser beiden Merkmale kdnnte mit phraseninitialen Konturen zusammenhangen. Diese
sorgen sowohl dafiir, dass die Regressionsgerade zu Anfang einer Phrase eher steigen als fallen, als
auch dafiir, dass durch Tonbewegungen Abweichungen von der Regressionsgeraden entstehen.

Im IMS-Korpus wurde hiufig der Abstand von der letzten Akzentuierung ausgewihlt. Umgekehrt war
bei der Merkmalsauswahl fiir Akzentuierungen bereits der Abstand zur nachsten Phrasierung héaufig
ausgewihlt worden. Diese Wechselbeziehung betrifft in dieser Stirke allerdings nur das IMS-Korpus.
Sie ist also entweder der Annotierung geschuldet oder ein sprecherspezifisches Merkmal.

6.2.4. Klassifizierungsergebnisse

Wie schon fiir die Akzentuierung wurden auf Grundlage der Kreuzvalidierungen manuell Merkmale
ausgewidhlt und die Leistung der entstehenden Klassifizierer mit der der jeweils besten Schichten auf
unabhingigem Testmaterial verglichen.

Die Ergebnisse sind in Tabelle 6.4 zusammengefasst. In den einzelnen Tabellenzellen gibt die linke
Zahl die Leistung (in Prozent) fir Zwischengrenzen an, die rechte Zahl die fiir Vollgrenzen.

Tabelle 6.4. Ergebnisse der Phrasierungserkennung

IBM IMS VPSC kko rtd
auto man auto man auto man | auto | man | auto | man
J48 | precision | 64/75 | 69/71 | 53/78 | 52/68 {93 /100|95/100| 71 69 59 72

recall | 52/53|44/55|44/57|20/64 |71/100|64/100| 38 44 43 43
F-Mafl | 57/62|54/62|48/66 |29/66 |81/100|77/100| 49 54 50 54
NB | precision | 44 /38 | 44/43 | 30/41 | 20/63 {84/100|70/100| 38 38 34 27
recall |72/73|75/78|40/82|84/51 |63/100(71/100| 80 84 77 73
F-Mafl | 55/50|55/55|34/55|32/56 |72/100{71/100| 51 52 47 39

Bei der Phrasierungserkennung sind die Entscheidungsbdume deutlich erfolgreicher als die Naive-
Bayes-Klassifizierer. Moglicherweise liegt dies daran, dass die Klassen in sich nicht besonders homo-
gen sind und je nach Kontext unterschiedlich realisiert werden.

So geht am Ende einer Frage die Grundfrequenz meist nach oben, am Ende einer Aussage allerdings
nach unten. Dieses Phinomen ist allerdings regelméflig mit dem Satzzeichen verbunden. Manche
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Kombinationen von vorangehender und folgender Wortart zeigen eine Phrasierung an, dafiir wird
also eine Kombination der einzelnen Merkmale benétigt. Der Entscheidungsbaum ist in der Lage, je
nach Kontext zu unterscheiden. Dem Naive-Bayes-Klassifizierer gelingt diese Unterscheidung nicht.

Die manuelle Merkmalsauswahl zeigt gegentiber der jeweils besten Schicht der Kreuzvalidierung bei
C4.5 selten Vorteile. Die Leistung von NB kann durch die manuelle Auswahl zwar gesteigert werden,
bleibt aber ungeniigend.

Die Erkennungsleistung im Wien-Korpus ist erwartungsgeméafl am hochsten. Zunichst miissen nur
zwei Klassen (keine und schwache Grenze) wirklich unterschieden werden. Die bessere Leistung gegen-
iiber dem Kiel-Korpus erklart sich dann daraus, dass die Klassen in sich homogener sind, da die star-
ken Grenzen in eine weitere (aber trivial zu bestimmende) Klasse ausgelagert sind.
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Kapitel 7. Sprecheriibergreifende
Experimente

In diesem Kapitel werden die Experimente zur sprecheriibergreifenden Prosodieerkennung beschrie-
ben. Die benutzten Korpora unterschieden sich in ihrer Zusammensetzung, in ihrer Segmentierung
und in ihrer Prosodieannotierung teils deutlich voneinander. Es war deswegen nicht moglich, alle zur
Verfiigung stehenden Daten zum Training eines verallgemeinernden Klassifizierers zu benutzen.

Aus diesem Grund konnten nur Experimente mit jeweils einem Teil der Daten durchgefiihrt wer-
den. Das Kiel-Korpus enthilt Daten vieler unterschiedlicher Sprecher. Alle Daten innerhalb des Kiel-
Korpus sind gleichartig annotiert. Dadurch wird es méglich, die Leistung der sprecherunabhingigen
Erkennung mit einer Vielzahl unterschiedlicher Sprecher zu messen.

Die drei iibrigen Korpora (IBM, IMS und VPSC) dhneln sich in Aufbau und Annotierung. Deswe-
gen wurden auch zwischen diesen Korpora Experimente zur sprecherunabhingigen Klassifizierung
durchgefiihrt.

Da sich bisher keine deutlichen Unterschiede zwischen automatisch und manuell ausgewahlten Merk-
malen zeigte, wird hier auf die manuelle Auswahl und den Vergleich zu den automatisch ermittelten
Merkmalen verzichtet.

7.1. Sprecherunabhangige Erkennung im Kiel-
Korpus

Das Kiel-Korpus enthilt insgesamt 3876 Auflerungen von 53 Sprechern (vgl. Kapitel 4). Allerdings
werden dieselben Sitze mehrfach gesprochen: Das Textmaterial beschrinkt sich auf 603 Sitze.

Die gleichen Sitze werden meist auch durch unterschiedliche Sprecher gleich akzentuiert und phra-
siert. Die Klassifizierer sollten nicht iibermaflig auf genau die im Korpus vorkommenden Sitze trai-
niert werden. Deswegen wurde jeder Satz nur genau einmal verwendet.

Die Buttergeschichte und Nordwind und Sonne wurden nicht verwendet, da sich Probleme bei ihrer
Verarbeitung durch PaIntE ergaben. Das zur Verfiigung stehende Material beschréankt sich also auf
598 Auflerungen von 25 Sprechern.

Die Auflerungen der einzelnen Teilkorpora wurden jeweils zufillig auf die Sprecher verteilt, die dieses
Teilkorpus sprachen. Fiir die meisten Sprecher ergeben sich zehn, fiir die beiden Hauptsprecher je 99
und fiir drei andere Sprecher je 66 Aulerungen. Diese Verteilung ergibt sich auch aus Tabelle 4.1.

Mit dem Material wurde im Auslassverfahren jeweils auf den Daten von 24 Sprechern die automatische
Merkmalsauswahl durchgefithrt und anschlieflend die Leistung auf dem Material des verbliebenen
Sprechers evaluiert.

Die Ergebnisse der Merkmalsauswahl und die Klassifizierungsergebnisse sind in Anhang B aufgelistet.

7.1.1. Akzentuierungen

Der Naive-Bayes-Algorithmus liefert bei der sprecherunabhinngigen Akzentuierungserkennung
gegeniiber C4.5 die besseren Ergebnisse. Im Schnitt erreichen beide Algorithmen ein hohes F-Maf3
von 70 % (NB) beziehungsweise 69 % (C4.5). Der beste NB-Klassifizierer erreicht fiir den Sprecher k09
ein F-Mafi von fast 82 %.

Die Ergebnisse fiir die auch einzeln untersuchten Sprecher kko und rtd sind erwartungsgemif schlech-
ter als beim Training auf sprechereigenem Material. Fiir kko fillt die Leistung (F-Maf}) von 83 % auf
78 % zuriick, fiir rtd von 78 % auf 73 %. Der Riickgang betrigt also jeweils nur etwa 5%.
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Die sprecherunabhingige Akzentuierungsvorhersage kann unter diesen Umstinden als gelungen
betrachtet werden. Die schlechteren Ergebnisse fiir rtd als fiir kko liegen wahrscheinlich an einer weni-
ger regelméfligen Akzentuierung durch die Sprecherin.

Bei den Merkmalen ergibt sich ein dhnlich durchmischtes Bild wie bei der sprecherabhéngigen Merk-
malsauswahl. Haufig werden Wortart, Silbenkern, verschiedene Dauermerkmale des Silbenkerns und
der ganzen Silbe, sowie die Silbenposition ausgewihlt.

PaIntE-Merkmale (Ausrichtung, Flankensteigung) werden ebenfalls hiufig ausgewihlt. Uberraschend
ist die Auswahl der Formanten, die anscheinend iiber Sprechergrenzen hinweg hinreichend stabil sind,
um bei der Akzentuierungsvorhersage zu helfen.

7.1.2. Phrasierungen

Die Ergebnisse der sprecheriibergreifenden Phrasierungserkennung tiberzeugen nicht. Dies liegt
wahrscheinlich an dem zu kleinen Anteil von Phrasierungen im Kiel-Korpus. Dadurch reichen die
Trainingsdaten fiir erfolgreiches Lernen nicht aus.

Der starke Datenmangel beim Training zeigt sich auch in der Anzahl ausgewéhlter Merkmale. Der
Entscheidungsbaum funktioniert nach dem Prinzip teile und herrsche und leidet deswegen noch stér-
ker am Datenmangel. Entsprechend werden fiir ihn im Schnitt nur etwa 12, fiir den Naive-Bayes-
Klassifizierer fast 16 Merkmale ausgewdhlt.

Eine Analyse der Merkmalsauswahl ist trotz der schlechten Ergebnisse der Klassifizierung sinnvoll.
Sie spiegelt Muster innerhalb der sprecheriibergreifenden Trainingsmengen wider, unabhéngig von
den Klassifizierungsergebnissen auf unabhingigem Testmaterial.

Unter den textbasierten Merkmalen werden Abstand zu Satzzeichen, Art des Satzzeichens und die
Wortart vor und nach der moglichen Grenze gewihlt. Der Naive-Bayes-Klassifizierer nutzt auch die
rechte CDG-Pfadinschrift.

Beide Klassifizierer nutzen die Dehnung fast durchgidngig. Ansonsten unterscheiden sie sich bei den
phonetischen Merkmalen stirker. C4.5 wiahlt neben der Dehnung nur noch den Sprung der Regres-
sionsgeraden iiber 2000 ms. Wahrscheinlich reichen die Trainingsdaten fiir C4.5 nicht aus, um noch
weitere Merkmale auszuwihlen.

Der Naive-Bayes-Klassifizierer wihlt mehrere zusitzliche akustische Merkmale, darunter verschiede-
ne PaIntE-Merkmale, den Leistungsabfall in der letzten Silbe und den quadratischen Fehler der Regres-
sionsgeraden iiber die folgenden 2000 ms.

7.2. Sprecherunabhangige Erkennung in den
ubrigen Korpora

Die drei tibrigen Korpora sind sich untereinander dhnlich: Die Annotierung von Akzentuierungen
und Phrasierungen basiert auf GToBI, die Segmentierung ist ahnlich und die Textauswahl auch.

Entsprechend dem im vorangegangenen Abschnitt skizzierten Vorgehen wurde deswegen zwischen
den drei Korpora im Auslassverfahren Experimente zur sprecher- und korpusiibergreifenden Pros-
odieerkennung durchgefiihrt. Die Ergebnisse stehen ebenfalls in Anhang B.

7.2.1. Akzentuierungen

Die Ergebnisse der sprecherunabhingigen Erkennung fallen zwar gegeniiber der sprecherabhéngigen
Erkennung um einige Prozentpunkte zuriick, liegen aber immer noch im Schnitt bei 65 %.

Die Leistung ist im Vergleich zum Kiel-Korpus schlechter. Dies kann daran liegen, dass nur auf Mate-
rial von jeweils zwei Sprechern und nicht von 24 trainiert wurde. Hinzu kommen die Unterschiede in
Segmentierung und Prosodieannotierung zwischen den Korpora.
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Die gewihlten Merkmale entsprechen den ansonsten haufig benutzten: Silbenkern, Silbendauer, rela-
tive Silbenkerndauer, Silbenposition und Wortart. Fiir C4.5 wird die PaIntE-Ausrichtung und fiir
Naive-Bayes die PaIntE-Flankensteigung gewihlt. Diese beiden Merkmale scheinen vergleichsweise
sprecherinvariant zu sein. Ebenfalls werden Formanten und die mittlere Grundfrequenz des Silben-
kerns ausgewihlt.

Das letztgenannte Merkmal macht deutlich, dass alle drei Korpora von Ménnern gesprochen wurden.
Diese Ergebnisse zeigen also, dass die Akzentuierungserkennung sprecherunabhéngig und zu einem
gewissen MafSe auch korpusunabhingig ist. Sie zeigen aber nicht, ob eine geschlechtsunabhingige
Erkennung funktioniert.

7.2.2. Phrasierungen

Wie erwartet unterscheidet sich die Phrasierung (beziehungsweise ihre Annotierung) zwischen den
Korpora zu stark als dass sinnvolle Ergebnisse bei der sprecherunabhingigen Phrasierungserkennung
erzielt werden kénnten.

Es zeigt sich allerdings, dass korpusiibergreifend die Dehnung das robusteste Merkmal ist. Der Naive-
Bayes-Algorithmus zeigt etwas bessere Ergebnisse als C4.5. Wahrscheinlich lauft er weniger stark
Gefahr, korpusspezifische Eigenheiten zu lernen, die im Testmaterial nicht auftauchen.
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Kapitel 8. Anwendung in der
Sprachsynthese

Die bis hier gemachten Erfahrungen zur automatischen Prosodieerkennung werden in diesem Kapitel
in einem Text-to-Speech-System (TTS-System) praktisch angewendet. Ein bisher nicht annotiertes
Sprachsynthesekorpus der IBM wird automatisch prosodieannotiert werden. Dieses Korpus ist im
Aufbau identisch mit dem in der Arbeit bisher behandelten IBM-Korpus.

Auf Grundlage der Prosodieannotierung werden TTS-Module zur symbolischen und akustischen
Prosodiegenerierung neu trainiert. Die Qualitat der bisherigen Sprachsynthese mit dieser Stimme wird
mit der neu trainierten in einem Perzeptionstest verglichen.

Einfithrend wird das benutzte TTS-System vorgestellt.

8.1. Aufbau des TTS-Systems

Der hier vorgestellte Prototyp, der auf dem IBM-TTS-System (Donovan et al 2001) aufbaut, gliedert
sich in zwei getrennte Programmteile. Das Front-End fithrt die symbolische Verarbeitung des Einga-
betextes durch. Es normalisiert den Text, setzt die Graphemfolge in eine Lautfolge um, zieht Silben-
grenzen zwischen den Lauten, weist den Silben Akzentarten zu, setzt Phrasierungen und bestimmt die
Akzentuierung von Wortern.

Die Textnormalisierung verlauft durch sprachspezifische Regeln, welche Abkiirzungen, Daten, Uhr-
zeiten, Zahlen und so weiter erkennen und fiir die weitere Verarbeitung geeignet umsetzen. Gra-
phem-Phonem-Umsetzung, Silbifizierung, Wortakzentzuweisung, Phrasierung und Akzentuierung
der Worter erfolgen durch Kaskaden von datengetriebenen Modulen (z. B. Entscheidungsbaumen).
Nur die beiden letztgenannten Module werden neu trainiert.

Die Ausgabe des Front-Ends besteht aus Angaben iiber die zu realisierenden Phoneme, die Zusam-
menfassung der Phoneme zu Silben, die Akzentuierung der Silben sowie die Phrasierung der Aufie-
rung.

Die akustische Verarbeitung erfolgt im Back-End. Es entscheidet iiber akustische Eigenschaften der
zu realisierenden Einheiten und fiihrt die Einheitenauswahl und Synthese auf Grundlage der Sprech-
daten im Korpus aus. Zunichst entscheidet das Back-End iiber die geeignete Umsetzung von Phra-
sierungen und Akzentuierungen durch eine Kombination von Lautdauer und Grundfrequenzverlauf.
Diese Ziel-Eigenschaften werden durch Regressionsbiaume' bestimmt. Zusitzlich werden fiir Phrasie-
rungen Pausen eingefligt.

Dann folgt die eigentliche konkatenative Synthese: Das Back-End wihlt geeignete Einheiten von kur-
zen Abschnitten gesprochener Sprache aus dem Synthesekorpus aus und rekombiniert sie zu der zu
generierenden Auflerung. Die Einheiten kénnen jeweils auf Drittelphonebene miteinander verkniipft
werden (Eide et al 2003). Die Dreiteilung der Laute ergibt sich aus dem bei der Segmentierung durch
Forced-Alignment verwendeten HMM-Spracherkenner, der pro Laut drei HMM-Zustinde vorsieht
(Donovan und Woodland 1999).

Die zu verkettenden Einheiten miissen zwei Anforderungen geniigen: Sie sollen (1) mdglichst gut den
vorgegebenen akustischen Eigenschaften entsprechen, und (2) an ihren Ubergingen méglichst gut
zueinander passen. Entsprechend ergeben sich zwei Arten von Kosten: Einheitenkosten, die die Abwei-
chung der einzelnen Einheiten von ihren Ziel-Eigenschaften beschreiben und Verkettungskosten, die
die Giite des Ubergangs zwischen zwei benachbarten Einheiten bewerten. Beide Kosten werden durch
komplizierte Kostenfunktionen berechnet.

Die beste Auswahl von zu verkettenden Einheiten wird durch den Viterbi- Algorithmus getroffen, der
die Summe der Verkettungs- und Einheitenkosten minimiert. Bei der Verkettung der Sprachsignale

'Regressionsbiaume (Witten und Frank 2005, S. 76f.) dhneln Entscheidungsbidumen, jedoch ermitteln sie aus den zur Verfiigung gestellten
Merkmalen keine Klassenzugehdrigkeit, sondern den Wert einer kontinuierlichen Zielvariablen.
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werden die Einheiten auf die vorgesehene Dauer und Grundfrequenz skaliert. Der verwendete Algo-
rithmus ist unveroffentlich und dhnelt dem PSOLA-Verfahren (Moulines und Charpentier 1990, nach
Donovan et al 2001).

8.1.1. Bisheriges Training der symbolischen
Prosodieerzeugung

Fiir das verwendete Synthesekorpus stand bisher keine Prosodieannotierung zur Verfiigung. Die Ent-
scheidungsbdume fiir die Vorhersage von Phrasierungen und Akzentuierungen wurden deswegen mit
sprecherfremdem Material trainiert. Natiirlich kénnen bei der Klassifizierung nur textbasierte Merk-
male genutzt werden, weil die akustische Realisierung bei der Synthese erst noch bestimmt werden
muss.

Das Phrasierungstraining nutzte die annotierten Phrasengrenzen des Korpus, das auch im Rahmen
dieser Arbeit (als IBM-Korpus) eingehend untersucht wurde. Dem Entscheidungsbaum zum Lernen
der drei Phrasengrenzklassen (keine Grenze, Zwischengrenze und Vollgrenze) stehen als Merkmale
Wortart, Silbenzahl, Distanzen zum linken und rechten Satzzeichen und Art dieses Satzzeichens zur
Verfiigung. Die Merkmale werden jeweils fiir das vorvorhergehende, vorhergehende, aktuelle, ndchste
und tiberndchste Wort ermittelt und zur Verfiigung gestellt. Die Merkmalsauswahl wird allein dem
Entscheidungsbaum tiberlassen.

Das Akzentuierungstraining nutzte als Trainingsmaterial die Ausgabe eines syntaxgesteuerten, regel-
basierten Verfahrens. Dieses Verfahren ist rein text-basiert und damit sprecherunabhéngig. Es unter-
scheidet insgesamt sieben Grade der Akzentuierung auf Wortebene. Diese sieben Grade werden als
Klassen und nicht als geordnete Werte oder Regression gelernt. Zur Verfiigung stehen die Merkmale
Wortart, Silbenzahl, Distanzen zur linken und rechten Phrasengrenze und Typ der Phrasengrenze,
ebenfalls in einem Fenster vom vorvorhergehenden bis zum tibernichsten Wort.

Fir die Merkmale die auf Phrasengrenzen basieren, wird das Ergebnis der zuvor erfolgten Phrasen-
grenzklassifizierung benutzt und nicht die tatsidchlichen, annotierten Phrasengrenzen. Auch bei der
Synthese steht nur die Klassifizierung durch das Phrasierungsmodul zur Verfiigung und nicht eine
absolut korrekte Phrasierung. Der Umgang mit Fehlern des Phrasierungsmoduls wird deswegen im
Akzentuierungsmodul gleich mitgelernt.

Die Zuordnung der Akzentuierungen auf Silbenebene ergibt sich aus der Kombination der gelernten
Akzentuierungen auf Wortebene und der unabhingig vom Kontext zugewiesenen Wortakzente fiir
dieses Wort.

8.1.2. Bisheriges Training akustischer Parameter

Die Regressionsbaume fiir die akustischen Parameter Grundfrequenzverlauf und Lautdauer, die
schlieSlich die Prosodie reprisentieren, werden auf der Grundlage der symbolischen Ausgabe des
Front-Ends aus dem Synthesekorpus ermittelt. Die Grundfrequenz wird fiir jede Silbe bestimmt.
Merkmale fiir den Klassifizierer sind Akzentuierung, Wortart, Position in der Phrase und Phrasentyp,
jeweils in einem Fenster von der vorvorhergehenden bis zur tibernéchsten Silbe.

Die Lautdauer wird fiir jeden Laut einzeln bestimmt. Der Klassifizierer kann Lautmerkmale (Phonem,
Artikulationsart, Stimmbhaftigkeit, Silbenstellung), die Akzentuierung der enthaltenden Silbe, die Posi-
tion der Silbe im Wort und des Wortes in der Phrase fiir seine Vorhersagen nutzen.

8.2. Training der Klassifizierer und
Prosodieannotierung

Das Synthesekorpus des beschriebenen TTS-Systems wird nun geeignet prosodieannotiert. Wie in den
bisherigen Abschnitten werden dafiir zwei Typen von moglichen Phrasengrenzen zwischen Woértern
unterschieden. Anschlieflend wird die automatische Annotierung zum Training der Module des TTS-
Systems genutzt.
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Akzentuierungen werden vom TTS-System auf Wortebene trainiert, nicht auf Silbenebene wie in die-
ser Arbeit.

Die akustisch zu akzentuierende Silbe und die Stirke der Akzentuierung ergibt sich im TTS-System
aus der Kombination der Akzentuierung des Wortes im Satz (Satzakzent) mit der Akzentuierung der
Silben im Wort (Wortakzent). Fiir den Wortakzent wird ein Entscheidungsbaum mit einem Lexikon
trainiert.

Damit die automatisch erzeugte Akzentuierungsannotierung (auf Silbenebene) durch das TTS-System
(auf Wortebene) benutzt werden kann, wird die Annotierung vergrobert: Jedes Wort wird als akzen-
tuiert markiert, das mindestens eine akzentuierte Silbe enthalt.

8.2.1. Auswahl des Trainingsmaterials

Die vorangegangenen Kapitel haben gezeigt, dass sich die Korpora hinsichtlich ihrer Aufbereitung
und Annotierung teils deutlich unterscheiden. Die Nutzung der Daten aller Korpora als Trainingsma-
terial hitte deswegen wahrscheinlich zu schlechteren Ergebnissen gefiihrt als eine gezielte Auswahl.
Andererseits gibt es auch grofle sprecherspezifische Unterschiede, weshalb die Nutzung von Daten
mehrerer Sprecher Vorteile bringen sollte.

Wihrend sich die IBM- und IMS-Korpora fiir die Akzentuierungsvorhersage nur wenig voneinan-
der unterschieden, waren die Unterschiede bei Phrasengrenzen auch zwischen diesen beiden Korpora
grof3. Das VPSC ist mit den beiden genannten Korpora zumindest hinsichtlich der Akzentuierungs-
annotierung vergleichbar. Allerdings unterscheidet sich das Segment-Alignment im VPSC in redu-
zierten Silben deutlich davon (vgl. Kapitel 4 und Kapitel 6).

Fir das Phrasierungstraining wird deshalb nur das IBM-Korpus, fiir das Akzentuierungstraining
zusitzlich das IMS-Korpus benutzt.

8.2.2. Auswahl der Klassifizierer und ihrer Merkmale

8.2.2.1.

Der Naive-Bayes-Algorithmus wurde als Basis fiir die zu erstellenden Klassifizierer gewdhlt, da er sich
bisher als robuster gegeniiber unterschiedlichen Verhéltnissen in unterschiedlichen Teilen des Trai-
ningsmaterials gezeigt hat.

Das zu annotierende Korpus ist von einer Frau gesprochen, wihrend die Sprecher sowohl des IBM-
als auch des IMS-Korpus Miénner sind. Die zu wiahlenden Merkmale fiir die Klassifizierer miissen also
geschlechterunabhingig — oder noch besser: spezifisch fiir eine Frauenstimme - sein.

Fiir einen kleinen Teil des zu annotierenden Korpus stand bereits eine Prosodieannotierung zur Ver-
fiigung.’ Dieses annotierte Material sollte gewinnbringend genutzt werden.

Innerhalb des Kiel-Korpus wurde deswegen ein Experiment zur gesteuerten Merkmalsauswahl durch-
gefiihrt. Die Ergebnisse waren vielversprechend.

Gesteuerte Merkmalsauswahl

Bei der gesteuerten Merkmalsauswahl unterscheidet sich die Holdout-Menge systematisch vom Trai-
ningsmaterial. Ublicherweise wird die Holdout-Menge vom vorhandenen Trainingsmaterial abge-
trennt und entspricht deshalb in ihren Eigenschaften dem Trainingsmaterial.

Die Merkmalsauswahl optimiert dann die Merkmalsmenge so, dass die Leistung auf der Hol-
dout-Menge maximal wird. Damit ist die Hoffnung verbunden, dass diese Merkmale auch auf unab-
hingigem, dem Trainingsmaterial entsprechenden Material optimal sind.

Fiir die Klassifizierung von Material eines anderen Sprechers sind mitunter ganz andere Merkmale
wichtig als im Trainingsmaterial. Die Idee besteht nun darin, die Merkmalsauswahl durch die Nutzung
von Holdout-Material des Zielsprechers zu steuern.

*An dieser Stelle geht mein Dank erneut an Stella Miiller!
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8.2.2.1.1.

8.2.2.1.2.

Die gesteuerte Merkmalsauswahl verbindet den Vorteil einer grofien (sprecherfremden) Trainings-
menge mit dem Vorteil der Auswahl sprecherabhiangiger Merkmale. Insbesondere sorgt sie hier dafiir,
dass nur geschlechterunabhingige Merkmale ausgewihlt werden, obwohl das Trainingsmaterial nur
von Miénnern stammt.

Experiment im Kiel-Korpus

Die Idee der gesteuerten Merkmalsauswahl wurde im Kiel-Korpus auf ihre Tauglichkeit tiberpriift.
Ziel war eine moglichst gute Erkennung fiir die Sprecherin rtd unter Nutzung nur der von Ménnern
aufgenommenen Teile des Korpus.

Die Leistung der Akzentuierungserkennung nach einfacher Merkmalsauswahl lag bei 69 %. Die gesteu-
erter Merkmalsauswahl verbessert die Akzentuierungserkennung auf 74 %. Damit liegt das Ergebnis
sogar noch besser als wenn im Training auch Material von Sprecherinnen benutzt wurde.

Auswabhl fiir die Anwendung

Entsprechend dem Vorgehen im Kiel-Korpus werden die von der IBM-Sprecherin vorhandenen
annotierten Daten als Holdout-Menge fiir eine gesteuerte Merkmalsauswahl benutzt.

Fir Akzentuierungen wurden die Merkmale Silbenkern, Silbendauer, normierte Silbenkerndauer,
PaIntE C2-1, C1_0, C2+1, 2. Formant, normierter 3. und 4. Formant, Silbenposition, Wortart und Wort-
haufigkeit.

Fiir Phrasengrenzen wurden die Merkmale vorangehende Wortart, folgende Worthdufigkeit, PalntE
A2-1, A2 0, C1+1, C2+1, Leistungssprung, normierter Leistungssprung, relative Dehnung, Regression
iiber 200ms mit Steigung, Sprung, quadratischer Fehler und Steigungsunterschied iiber 2000 ms.

Der Abstand zu Satzzeichen wird bei der Phrasierung nicht ausgewéhlt, was zundchst tiberrascht. Es
deckt sich jedoch mit der Aussage der Annotatorin, dass die Sprecherin ihre Phrasengrenze sehr haufig
anders als der ménnliche IBM-Sprecher setze und sich dabei nur sehr wenig an Satzzeichen orientiert’.

Fir das abschlieflende Training nach der Merkmalsauswahl wurde auch das bereits annotierte Mate-
rial der Sprecherin benutzt um die Erkennungsleistung zu optimieren. Dadurch blieb allerdings kein
unabhingiges Testmaterial mehr tibrig, weshalb die endgiiltige Leistung der Erkennung nicht quan-
tifiziert werden kann.

Die informelle Uberpriifung von nicht-handannotiertem Material zeigte aber fiir Akzentuierungen
gute Ergebnisse, fiir Phrasierungen hingegen sehr schlechte.

8.3. Erneutes Training der TTS-Module fiir die
Prosodiegenerierung

Die symbolische Vorhersage von Phrasengrenzen und Akzentuierungen im Front-End wurde
anschlieffend mit dem automatisch annotierten Korpus trainiert. Fiir eine Fehlerabschitzung dieses
Trainings wurde das Korpus in 80 % Trainings- und 20 % Testdaten unterteilt.

Informelle Tests ergaben schlechte Ergebnisse fiir das Phrasierungsmodul. Das trainierte Modul zeigte
eine starke Ubergenerierung von Phrasengrenzen an vollkommen unerwarteten Stellen. Insgesamt ist
die schlechte Leistung wenig erstaunlich, da das Modul ausschliellich Textmerkmale benutzt, wih-
rend die Merkmalsauswahl (siehe oben) gerade gezeigt hatte, dass die Phrasierung der Sprecherin
sich nur sehr schlecht mit Textmerkmalen erfassen lasst. Das einzig gemeinsame Merkmal der beiden
Klassifizierer (dem zur automatischen Annotierung des Korpus und dem im Phrasierungsmodul) ist
die Wortart vor der moglichen Phrasengrenze.

Zusammen mit dem schon schlechten Ergebnis der Phrasierungsannotierung und der noch schlech-
teren Leistung des darauf trainierten Phrasierungsmoduls entschied ich, anstatt des trainierten wei-

‘Dies betrifft natiirlich nicht die dulerungsfinalen Phrasengrenzen, die immer mit einem Satzzeichen zusammenfallen aber nicht durch den
Klassifizierer vorhergesagt werden miissen.
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terhin die bisher benutzten, vom anderen Sprecher iibernommenen Phrasierungsdaten zu verwenden
und nur die Akzentuierung neu zu trainieren. Diese entsprechen zwar moglicherweise nicht der Spre-
cherin, waren fiir das TTS-System aber gut lernbar und hatten ihre Praxistauglichkeit im bisherigen
System schon bewiesen.

Der Test des trainierten Akzentuierungsmoduls zeigte eine Leistung von etwa 0,9 (F-Maf3). Nur die
akzentuierten Worter, nicht aber die akzentuierten Silben wurden vorhergesagt. AufSerdem war das
Trainingsmaterial fiir das Akzentuierungsmodul bereits das Ergebnis eines Klassifizierers, sodass es
keine Ausreifer enthielt. Insofern war die gute Leistung zu erwarten.

Die akustischen Module fiir die Lautdauer- und Grundfrequenzverlaufsbestimmung wurden wie bis-
her auf Grundlage der Ausgabe der - jetzt neu trainierten — symbolischen Prosodiemodule berechnet.
Die im letzten Schritt gemachten Fehler setzen sich also im Training der akustischen Module fort.

Weitere Fehler entstehen dadurch, dass zunéchst die Akzentuierungsgenauigkeit fiir das Training des
Akzentuierungsmoduls von Silben auf Worter herabgesetzt und anschlieflend durch die im Lexikon
angegebene Wortakzentuierung wieder prazisiert wurde. Hierbei entstehen unweigerlich Fehler, die
sich direkt beim Training der akustischen Module bemerkbar machen.

8.4. Evaluierung

Die Evaluierung ermittelt, ob und wie sich die Sprachsynthese gegeniiber der urspriinglichen Version
verdndert hat. Hierfiir wurden neun fiir mégliche Anwendungen reprisentative Auflerungen ausge-
wihlt und in einem doppelt verblindeten Perzeptionstest die alternativen Synthesen paarweise bewer-
tet.

8.4.1. Auswahl der Testdau3erungen

Mit der Auswahl der Testdulerungen sollten die beiden Haupteinsatzgebiete von TTS-Systemen,
Dialog-Systeme und Vorlesesysteme, abgedeckt werden. Fiir Dialog-Systeme sind Fragen, Anweisun-
gen und Hinweise/Auskiinfte charakteristisch. Vorlese-Systeme dufern iberwiegend lange und kurze
Aussagesitze, aber auch Fragen.

Die Zahl der Testduf3erungen musste klein bleiben. Die Perzeptionstests sollten in wenigen Minuten
durchfiihrbar sein, um die Teilnehmer nicht iberméfig zu strapazieren. Gleichzeitig sollten die Paare
von Testaulerungen sich auch tatséchlich in ihrer Prosodie unterscheiden. Deshalb wurden zunachst
70 Auflerungen aus sieben Kategorien (fiir Dialoge: Frage, Anweisung, Hinweis/ Auskunft, fiir Vorlesen:
Frage, kurzer Satz, langer Satz) aus dem IMS-Korpus ausgewihlt. Die Auflerungen wurden jeweils mit
dem alten und dem neuen System synthetisiert und dann die Herkunft der beiden Stimuli innerhalb
der Synthesepaare randomisiert.

Aus den 70 Synthesepaaren wurden dann fiir den Perzeptionstest geeignete ausgewdéhlt. Sitze mit
gravierenden Synthesefehlern wurden zunichst aussortiert, dann solche, die sich nicht voneinander
unterschieden. Vier der Synthesepaare waren bitgenau identisch, viele andere unterschieden sich nicht
oder nur sehr gering'. Aus den verbliebenen Auflerungen habe ich neun Paare ausgewihlt, deren Sti-
muli sich moglichst stark unterschieden.

Die ausgewihlten Auflerungen sind in Anhang C aufgelistet.

8.4.2. Durchfiihrung der Perzeptionstests

Am Perzeptionstest nahmen 21 Personen (13 Ménner und 8 Frauen) teil. Einige der Teilnehmer waren
keine Muttersprachler des Deutschen. Diese Teilnehmer sprachen aber meiner und ihrer eigenen Ein-
schitzung nach hinreichend gut Deutsch, um die Prosodie bewerten zu konnen.

Die Stimuli wurden in einer Powerpoint-Datei prasentiert, die das Abspielen der Stimuli durch ein-
faches Klicken auf Lautsprechersymbole erlaubte. Die Teilnehmer wurden gebeten, vor dem Abspie-

‘Mein auditiver Eindruck.
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len der Stimuli die ebenfalls schriftlich prisentierte Aulerung durchzulesen. Auf diese Weise war der
Inhalt der Auerung dem Teilnehmer sowohl beim Horen des ersten als auch des zweiten Stimulus
bekannt.

Die Teilnehmer konnten die Stimuli beliebig hdufig und in beliebiger Reihenfolge abspielen und soll-
ten dann auf einem Bewertungsbogen angeben, welcher der beiden viel besser oder etwas besser war,
oder ob sie beide gleich waren. Kriterium sollte ihr ,,Gesamteindruck unter besonderer Beachtung der
Natiirlichkeit und prosodischen Qualitit“ sein. Soweit notwendig, habe ich ,prosodische Qualitat“
dem Teilnehmer erldutert. Das Ausfiillen des Bewertungsbogens dauerte fiinf bis zehn Minuten.

Moglicherweise war es ein Fehler, die Teilnehmer nicht darauf hinzuweisen, dass nicht immer rechts
die neuen und links die alten Syntheseergebnisse (oder anders herum) zu héren waren. Mindestens
zwei der Teilnehmer (die am Test per E-Mail teilnahmen) vermuteten dies. Dies legt den Schluss nahe,
dass sie und vielleicht weitere Teilnehmer sich dadurch in ihren Entscheidungen haben beeinflussen
lassen.

8.4.3. Ergebnis des Perzeptionstests

Zur Berechnung der durchschnittlichen Bewertung wurde die Zuordnung von alt und neu wieder
hergestellt und die einzelnen Bewertungen wie in Tabelle 8.1 angegeben in Zahlenwerte umgerechnet.

Tabelle 8.1. Umrechnung der Bewertungskategorien

alt viel besser alt etwas besser beide gleich neu etwas besser | neu viel besser
-2 -1 0 1 2

Abbildung 8.1 gibt den Mittelwert der Bewertung fiir die einzelnen Auflerungen an. Die mittlere
Bewertung liegt bei —0,39 auf der Skala von -2 bis +2. Die urspriingliche Synthese ist also als deutlich
besser eingestuft worden.

Abbildung 8.1. Durchschnittliche Bewertung der Testauf3erungen

Dialog-Frage -

Dialog-Anweisung |-

]
L]
Dialog-Hinweis 1 -
Dialog-Hinweis 2 |- _
Vorlese-Frage [ .
Vorlese-Satz(kurz) 1| _
Vorlese-Satz(kurz) 2 | _
Vorlese-Satz(lang) 1 |- _
L ]

Vorlese-Satz(lang) 2

Dieses sehr deutliche Ergebnis relativiert sich bei der Betrachtung der beiden angenommenen Einsatz-
gebiete des TTS-Systems. Wihrend die Durchschnittswertung fiir Dialog-Auflerungen bei —0.86 liegt,
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liegt das Ergebnis fiirs Vorlesen fast ausgeglichen bei —0,01. Die beiden kurzen Vorlesesitze wurden
sogar deutlich besser bewertet als die langen und die Frage.

Das automatisch prosodieannotierte Synthesekorpus, mit dessen Hilfe die Prosodiemodule des TTS-
Systems trainiert wurden, bestand ausschliefilich aus Sétzen, die Zeitungstexten entnommen waren.
Dies sind typische Lesetexte. Dialog-Ausschnitte oder dhnliches waren nicht im annotierten Korpus
enthalten. Dies korreliert mit der besonders schlechten Leistung der neu trainierten Sprachsynthese
bei Dialog-Auflerungen. Gleichzeitig zeigt es die Moglichkeit der Verbesserung in diesem Bereich auf,
wenn entsprechende Daten automatisch prosodieannotiert werden.

Die grofiten prosodischen Unterschiede zwischen der alten und der neu trainierten Sprachsynthese
liegen, auch nach Meinung der Teilnehmer, in der Phrasierung. Dies iiberrascht, da das Phrasierungs-
modul letztendlich nicht auf dem neu annotierten Material trainiert werden sollte. Entweder ist an
dieser Stelle beim Training ein Fehler geschehen, oder aber das neu trainierte Akzentuierungsmodul
beeinflusst die Realisierung der Phrasierung so stark, dass unterschiedliche Fehlphrasierungen dessel-
ben Moduls unterschiedlich zur Geltung kommen.

An Phrasengrenzen fiigt das Back-End kurze Pausen in das Signal ein. Die Lange dieser Pausen wird
nicht trainiert, sondern durch Regeln bestimmt. Pausierungsfehler wirken sich in mindestens zwei der
Auflerungen deutlich stirker in der neu trainierten Synthese aus als in der alten. An diesen Stellen
geht der generierte Grundfrequenzverlauf an der Zwischengrenze in der neuen Synthese nach oben,
wihrend die alte monoton verlduft und nur die Laute gedehnt sind.

Die Pause nach der ansteigenden Zwischengrenze (entsprechend dem ToBI-Phrasenton H ) wirkt
sehr unnatiirlich. Wenn die Pause manuell entfernt wird, klingt (meiner Meinung nach) die neu trai-
nierte Synthese an diesen Stellen deutlich besser.

Das insgesamt schlechtere Abschneiden der neu trainierten Synthese kann also auch darauf zuriick-
gefithrt werden, dass die neu trainierten Module zwar besser zur Sprecherin passen, jedoch schlechter
in das Gesamtsystem integriert sind. Vor allem die Feineinstellung vieler Parameter wurde vom alten
System direkt {ibernommen anstatt auf die neuen Gegebenheiten abgestimmt.

8.5. Fazit

Durch die Nutzung der automatischen Prosodieannotierung des Korpus zum Training der Prosodie-
module des TTS-Systems geht die Synthesequalitit spiirbar zuriick. Hierfiir gibt es mehrere mégliche
Griinde.

Fehlerquellen

Die urspriingliche Synthese benutzt nicht zwei Akzentuierungsniveaus, sondern sieben. Die Auftei-
lung in nur zwei Niveaus bedeutet, dass jeder Fehler in der Akzentzuweisung zur Zuweisung der ganz
falschen Klasse fiithrt. Bei sieben Niveaus fillt ein Fehler von ein oder zwei Niveaus weniger stark
ins Gewicht. Die Unterteilung in zuviele Akzentuierungsniveaus verstérkt allerdings das Problem der
Datenknappheit beim Training der Module fiir die akustischen Parameter.

Anscheinend ist die Aufteilung in nur zwei Akzentuierungsniveaus nicht ausreichend. Meiner Erfah-
rung nach sinnvoll wire eine Einteilung in (1) reduzierte Silben, (2) normale, nicht akzentuierte Sil-
ben, (3) normal akzentuierte Silben und (4) emphatisch akzentuierte Silben. Letztere treten beispiels-
weise beim Buchstabieren auf und konnten bei entsprechendem Trainingsmaterial auch ein Schliissel
zu lebendigeren Dialog-Systemen sein.

Bei der Auswahl des Klassifizierers und der Merkmale fiir die Annotierung des Korpus wurde nicht auf
die weitere Anwendung geachtet. Insbesondere wurde ein Naive-Bayes-Klassifizierer gewihlt, da die-
ser minimal bessere Ergebnisse lieferte als der Entscheidungsbaum. Die im TTS-System auf der ande-
ren Seite trainierten Module nutzen Entscheidungsbidume. Die Klassifizierungsalgorithmen unter-
scheiden sich auch in ihrem Fehlerverhalten. Es wire moglicherweise besser, den (zunéchst schlech-
teren) Entscheidungsbaum bei der Korpusannotierung zu benutzen, da sich die entstehenden Muster
durch die TTS-Module besser erlernen lassen und somit die Gesamtperformanz steigt.
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Gleiches gilt fur die durch die Merkmalsauswahl ausgewdhlten Merkmale: Die beste Annotierung
niitzt nichts, wenn sie nicht durch die entsprechenden TTS-Module repliziert werden kann.

Der Riickgriff auf das bereits trainierte symbolische Phrasierungsmodul konnte auch eine Fehlerquelle
dargestellt haben. Zum einen heif3t die bessere Trainierbarkeit der vom anderen Sprecher tibernom-
menen Phrasierungsdaten noch nicht, dass sie der Phrasierung dieser Sprecherin entsprechen. Zum
anderen wire der (zugegeben relativ zufilligen) Phrasierung des neu trainierten Moduls automatisch
beim Training des akustischen Moduls weniger Gewicht zugemessen worden. Dadurch wéren Phra-
sierungsfehler weniger stark aufgefallen, als es bei der Evaluierung der Fall war.

Um die Leistung der symbolischen TTS-Module abschétzen zu konnen, wurden nur 80 % des annotier-
ten Materials zu ihrem Training benutzt. Im Anschluss an die Leistungsabschitzung wire ein erneutes
Training auf dem gesamten Material von Vorteil gewesen.

Das Training der akustischen Module des TTS-Systems erfolgte mithilfe der trainierten symbolischen
Module. Dadurch pflanzen sich die unausweichlichen Fehler beim Training des symbolischen Teils
fort. Es wurden aber zwei vollig unterschiedliche Dinge trainiert. Einerseits das symbolische Modul
fir Junktur und Satzakzent. Andererseits das akustische Modul fiir die Realisierung von Phrasierun-
gen und Akzentuierungen. Letzteres benotigt moglichst prézise Informationen dariiber, welche Silben
akzentuiert waren und wo Phrasierungen vorliegen. Das ist vollig unabhidngig vom im Einsatz vorge-
schalteten symbolischen Modul. Es geht nicht darum, die Fehler des vorgeschalteten Moduls mitzuler-
nen. Das symbolische Modul wurde fiir das Training des akustischen Moduls nur deswegen verwen-
det, weil dadurch die Konvertierung des annotierten Korpus in ein weiteres Austauschformat unnotig
wurde. Die direkte Konvertierung des (silbenannotierten) Korpus wiirde sich sicherlich lohnen.

Insgesamt werden die Anwendungsergebnisse durch vielfiltige, ungiinstige Rahmenbedingungen
mitbestimmt, die im Rahmen der Arbeit nicht verindert werden konnten. Dennoch zeigt diese
Anwendung die prinzipielle Nutzbarkeit der automatischen Prosodieannotierung fiir die Sprachsyn-
these.

Evaluierung

Die Vorauswahl der Stimuluspaare erfolgte, damit den Teilnehmern iiberhaupt unterschiedliche Bei-
spiele zur Bewertung vorgelegt wurden. Es war aber ungiinstig, nur extreme Beispiele in die Evaluie-
rung mit einzubeziehen. Dadurch lag fiir die Teilnehmer auf der Hand, welcher Stiumulus besser oder
schlechter war.

Die Vorauswahl wurde so durch die Evaluierung in erster Linie bestitigt, anstatt neue Informationen
zu liefern. Es wire giinstiger gewesen, sich deutlich voneinander unterscheidende Stimuli auszuwah-
len, fiir die aber nicht auf Anhieb klar ist, welcher der bessere wire. Der Nutzen einer Evaluierung liegt
eigentlich gerade in der Klarung solcher Streitfille.

Prosodisch motivierte Sprecherauswahl

Abschlielend ergibt sich ein moglicher Schluss fiir die Sprecherauswahl eines neu aufzunehmenden
Synthesekorpus: Ein guter Sprecher und eine gute Prosodieannotierung seiner Sprechdaten niitzen
nichts, wenn die ideolektale Prosodierealisierung des Sprechers nicht gut genug vom TTS aus dem
Sprechtext vorhergesagt werden kann. Es muss also darauf geachtet werden, dass der Sprecher mog-
lichst konsistent phrasiert (mdglichst an Satzzeichen). Die Akzentuierung sollte ebenfalls gleichmai-
Big und konsistent sein. Bei Wortern mit mehreren méglichen Betonungen (,,Marzipan®) sollte vom
Sprecher die Akzentuierung gewihlt werden, die auch vom TTS realisiert wird.

Ein solches Korpus ist dann selbstverstdndlich nicht mehr zur Prosodieforschung geeignet, da es nicht
die natiirliche Prosodie des Sprechers widerspiegelt. AufSerdem eignet es sich wahrscheinlich nicht
fiir besonders lebendige Sprachsynthese und kann zukiinftige Verbesserungen im System nur bedingt
umsetzen. Innerhalb der Beschrankungen des zugrundeliegenden TTS-Systems wire es aber das ideale
Korpus.
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Kapitel 9. Zusammenfassung, Fazit und
Ausblick

Im Rahmen dieser Arbeit wurde die automatische Annotierung von Akzentuierungen und Phrasie-
rungen in Sprachsynthesekorpora untersucht.

Dazu wurden mehrere Korpora auf ihre Prosodieannotierung untersucht und verglichen. Fiir ein wei-
teres Korpus wurde eine minimale Prosodieannotierung durchgefiihrt.

Es wurde ein System erstellt, dass fiir die Akzentuierungs- und Phrasierungserkennung wichtige Merk-
male aus den Korpora auf Silben- beziehungsweise Wortebene extrahiert.

Unter den zur Verfiigung stehenden Merkmalen wurden automatisch die besten Merkmale fiir zwei
unterschiedliche Klassifizierungsalgorithmen, C4.5 und Naive-Bayes, ausgewéhlt. Dafiir wurde die
Umbhiillungsmethode benutzt.

Auf den Korpora wurden sprecherspezifisch und -iibergreifend Merkmalsauswahlen vorgenommen
und Klassifizierer trainiert. Die Ergebnisse der Merkmalsauswahl und die Ergebnisse der Klassifizie-
rung wurden vorgestellt und diskutiert.

Die sprecherabhingige Akzentuierungserkennung erreicht ein F-MafS von bis zu 84 %. Sie kann damit
als erfolgreich betrachtet werden. Auch sprecheriibergreifend zeigt sich eine gute Leistung.

Die Phrasierungserkennung erreicht keine so guten Werte. Die korpusiibergreifende Phrasierungser-
kennung scheitert an zu groflen Unterschieden zwischen den ToBI-annotierten Korpora beziehungs-
weise an zu wenig Trainingsmaterial im Kiel-Korpus.

Beide verwendeten Klassifizierungsalgorithmen liegen in ihrer Leistung in etwa gleich auf. Méglicher-
weise ist der Naive-Bayes-Klassifizierer fiir die sprecheriibergreifende Erkennung besser geeignet.

Ein klares Bild, welche Merkmale geeignet und welche ungeeignet sind, ergibt sich nicht. Gerade die
sprecheriibergreifende Erkennung gestaltet sich wegen Unterschieden zwischen den Sprechern und
vor allem wegen Unterschieden zwischen den Korpora als schwierig.

Abschliefend wurde eine mégliche Anwendung der automatischen Prosodieerkennung in der Sprach-
synthese vorgestellt und prototypisch durchgefiihrt.

Mit der gesteuerten Merkmalsauswahl wurde ein Verfahren vorgestellt um mit wenigen annotierten
Daten fiir einen Zielsprecher spezifisch Merkmale zur Prosodieerkennung auszuwihlen.

Es zeigt sich, dass zumindest im vorliegenden Fall die Leistung des TTS-Systems durch die automati-
sche Prosodieannotierung sich nicht verbessert.

Es ist aber zweifelhaft, ob dies auf Fehler der automatischen Prosodieannotierung zuriickzufithren
ist, oder ob nur die Anwendung nicht von ihr profitiert. Zudem mussten viele Rahmenbedingun-
gen akzeptiert werden, die den Nutzen der automatischen Prosodieannotierung im verwendeten TTS-
System weiter einschrinken.

Schliisse fiir die Prosodieannotierung

Fiir die Prosodieannotierung eines Korpus konnen einige Schliisse gezogen werden. Die Annotierung
von Akzentuierungen und Phrasierungen sollte in einem Schritt erfolgen. Die unabhéngige Annotie-
rung von Phrasierungen und Akzentuierungen fiihrt zu Verwechslungsfehlern von Zwischengrenzen
und Akzentuierungen.

Sehr hilfreich bei der Prosodieannotierung ist eine Visualisierung des Audiosignals (Spektrogramm
und Grundfrequenzverlauf). Dadurch wird die Erinnerung an den genauen Hoéreindruck unterstiitzt
und die Notwendigkeit des Mehrfachhérens reduziert.
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Zusammenfassung,
Fazit und Ausblick

Aus dem Schrifttext sollten fir die Phrasierungsannotierung die Satzzeichen entfernt werden. So ist
gewihrleistet, dass diese den Annotator nicht vom eigentlichen Héren ablenken und die Phrasierungs-
annotierung verfélscht wird.

Das vorgeschlagene Vorgehen vertrigt sich gut mit der Annotierung von Akzentuierungen im Zeitsi-
gnal. Die zunichst am IBM-Korpus durchgefiihrte Annotierung auf Wortebene ist fiir die Akzentuie-
rungsannotierung nicht ausreichend. Die direkte Markierung der akzentuierten Silbe bedeutet aufler-
dem keinen nennenswerten Mehraufwand.

Das im Rahmen der Arbeit prosodieannotierte Korpus enthilt noch Potential fiir die Verbesserung
der Sprachsynthese. Insbesondere konnte es (sowie die anderen Korpora) benutzt werden, um die
Variabilitat der Wortakzentuierung zu untersuchen.

Ein Vergleich der automatischen Prosodieannotierung mit der Handannotierung kann dabei helfen,
letztere von Fehlern und Unstimmigkeiten zu bereinigen.

Eine weitere mogliche Anwendung wire, die Versuche Zehnpfennings (2005) zur Einheitenauswahl
auf Grundlage von Akzentuierungen mit einem grofleren und automatisch prosodieannotierten Syn-
thesekorpus zu wiederholen. Méglicherweise wiirde dies den Datenmangel in Zehnpfennings Modell
reduzieren und damit seine Leistung verbessern.

9.1. Uberlegungen zur Prosodieannotierung

Meines Erachtens nach ist die verwendete Prosodieannotierung fiir die in der Arbeit verfolgten Ziele
ungeniigend. Sie ist iiberwiegend phonologisch orientiert; in dieser Arbeit wird aber gerade eine pho-
netische Unterscheidung benétigt.

Die binére Unterscheidung in akzentuierte und nicht-akzentuierte Silben in GToBI reicht fiir die pho-
netische Beschreibung der Silben nicht aus. Aulerdem wird einseitig nur der Tonhohenverlauf als das
alleinige Phinomen der Akzentuierung angesehen.

Besser erscheint mir die mehrstufige (1-4) Unterscheidung in PROLAB. Allerdings wiirde ich in einer
phonetischen Akzentuierungsannotierung die Stufen -1: reduziert, 0: nicht akzentuiert, 1: akzentuiert
und 2: emphatisch unterscheiden.

Die Akzentuierungsannotierung ist bereits gut standardisiert, was sich durch die iibereinstimmen-
den Ergebnisse bei der Korpusanalyse und bei der Akzentuierungserkennung zeigt. Bei der Phrasie-
rungsannotierung ist dies nicht der Fall, auch wenn mehrere Korpora scheinbar standardisiert GTo-
BI-annotiert sind.

Die phonologisch motivierte Unterscheidung zweier Phrasierungsebenen durch GToBI (intermedidre
Phrasen und sie umfassende Intonationsphrasen) ist phonetisch nicht zielfithrend.

Eine Unterscheidung starkerer und schwécherer Phrasierungen ist sicherlich notwendig. Die phono-
logische Unterscheidung ist aber fiir die phonetische Beurteilung nicht immer hilfreich.

Viele der GToBI-Zwischengrenzen werden nur aufgrund zum Beispiel syntaktischer Zusammenhénge
vom Menschen annotiert und bei einer Delexikalisierung des Sprachsignals nicht mehr gesetzt (Strom
und Widera 1996).

Den Wert einer solchen Annotierung fiir die Vorhersage von Phrasierungen halte ich fiir zweifelhaft,
da offensichtlich keine prosodischen Signalparameter die Wahrnehmung der Phrasierung bestimmen.
Wenn es keine (hinreichend konsistenten) akustischen Merkmale der Zwischengrenzen gibt und der
Phrasierungseindruck erst beim Horer entsteht, dann ist es auch unmdoglich und zudem tiberfliissig,
diese bei der Sprachsynthese gezielt zu erzeugen.

Besonders die Phrasierungsannotierung steht im Spannungsfeld zwischen sprachlichem Zeichen und
kontinuierlichem Parameter. Deshalb glaube ich, dass die Angabe der Junktur auf einer — potentiell
mehrdimensionalen - Skala zwischen Wortern besser fiir die Sprachverarbeitung geeignet ist, als die
Unterteilung in zwei oder mehr Phrasierungsklassen.
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Zusammenfassung,
Fazit und Ausblick

Es wiire beispielsweise interessant, auf Basis des Trainingsmaterials keine Klassifizierung sondern eine
lineare Regression zu trainieren und auf dieser Basis die Junktur zwischen den Wortern weiter zu
untersuchen. Die Angabe der Junkturstirke anstatt der Phrasierungsklasse im Korpus wiirde Zwei-
felsfille der jetzigen Annotierung klaren helfen.
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Anhang A. Ergebnisse der
sprecherabhangigen Merkmalsauswabhl

Die Tabellen in diesem Anhang geben die Ergebnisse der automatischen Merkmalsauswahl fir die
einzelnen Sprecher wieder. Sie wurde getrennt fiir die Klassifizierungsalgorithmen C4.5 (in den Tabel-
len J48) und Naive-Bayes (NB) mit zehnfach stratifiziert geschichteter Kreuzvalidierung durchgefiihrt.
Die Tabellen enthalten auflerdem (in der Spalte all) jeweils die Zusammenfassung der Kreuzvalidie-
rung.

Die Ergebnisse der automatischen Merkmalsauswahl fiir die einzelnen Sprecher werden ausfiihrlich in
Kapitel 6 erldutert. Der beste der zehn Klassifizierer jeder Kreuzvalidierung ist jeweils hervorgehoben.
Ebenso sind die aufgrund der Kreuzvalidierungen manuell ausgewihlten Merkmale in der all-Spalte
hervorgehoben.
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Ergebnisse der sprecherab-
hingigen Merkmalsauswahl

Tabelle A.1. Automatische Merkmalsauswahl fiir Akzentuierungen im IBM-
Korpus

j48 Inb

1 2 B 4 b 6 7 B 9 1o I t R B K4 5 6 7 B 9 [10 fl
nucleus + I+ I+ I+ I+ I+ I+ I+ I+ 10 |+ + + + + + + + + + 10
sylduration H+ 1 B + 4
labsnucleusduration H+ 1 + 1
relnucleusduration + 2
nucleusproportion + + B+ 4 I+ 2
[Painte_A1-1 H + + 3 + 1
Painte_A2-1 + + 3
[Painte_B-1
IPainte_C1-1 H+ + + 3 + + + + 4
IPainte_C2-1 H H H H H H+ H+ + 8
[Painte_D-1 H+ + + 3 + + + + 4
IPainte_SE-1 H 1
[Painte_ MSE-1 H+ 1 + 1
Painte_A1_0 + + + + 4
IPainte_A2_0
[Painte_B_0 H H + + + + 6 + 1
Painte_C1_0 L e L L L e L e L
IPainte_C2_0 H 1 + + + + 4
Painte_D_0 + 1 + + + 4
IPainte_SE_0
IPainte_ MSE_0 H+ 1 + 1
Painte_A1l+1 I+ I+ 2 H+ 1
Painte_ A2+1 H+ + + + 14 + + + 3
Painte_B+1 + 1
Painte_C1+1 H+ + + + + + 6
Painte_C2+1 + + 2 + 1
[Painte_D+1 I+ I+ I+ 3
IPainte_SE+1 + + 2
Painte_ MSE+1 + R
medianF0 + + + 4 + + + + + + + K B R 10
relativeMedianFO + + + A T
[FOinContext
middleF1 H+ + 2 + + 4
middleF2 S R H + K H 2
middleF3 + + + + b
middleF4 + + 3 + 1
relativeMiddleF1 H+ 1
relativeMiddleF2 + 1 + + + R 4
relativeMiddleF3 + 1 H+ 1
relativeMiddleF4 H+ 1
medianpower
relativeMiddlePower
syllnWord + B + F B KR + + [+ 8
relSyllnWord + + B 4 + H+ 2
numOfSyllableslnWord H+ + 2 + 1
simplePOS + + + M + H+ H+ 4
IPOS + + + + + 6 + + + + + + K7
wordFrequency + F K F K F R K K R 10
punctuationdistanceleft + 1 + 1
punctuationdistanceright + 1 |+ + B + 18
[positionbetweenpunctuation + 1 + + + B+ R 6
followingpunctuation + 1 + + R
Iphraseboundarydistanceleft
phraseboundarydistanceright + + 2
phraseboundarytype H+ 1 |+ + + + 5
[positioninphrase
features 23 (12 7 11 (15 7 9 12 9 7 11 20 |11 (16 [12 [18 21 (14 |16 [16 |19 |16
[precision 0.71 {0.73 {0.73 (0.74 |0.73 |0.67 |0.74 [0.75 (0.73 [0.73 |0.73 0.56 [0.56 [0.56 (0.52 [0.56 [0.56 0.55 [0.56 (0.56 [0.56 (0.55
recall 0.74 10.72 (0.74 |0.74 |0.75 |0.68 (0.74 (0.73 |0.73 |0.66 (0.72 |0.89 (0.86 |0.88 [0.90 (0.88 |0.87 0.86 |0.88 (0.86 0.88 |0.88
f-measure 0.73 10.73 [0.74 (0.74 |0.74 |0.68 |0.74 0.74 (0.73 (0.69 [0.73 0.68 |0.68 [0.68 (0.66 [0.68 [0.68 [0.67 |0.68 (0.68 |0.68 [0.68
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Ergebnisse der sprecherab-
hingigen Merkmalsauswahl

Tabelle A.2. Automatische Merkmalsauswahl fiir Phrasengrenzen im IBM-
Korpus

j48 Inb

1 2 3 14 5 6 7 8 9 10 [all |1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 |all
distancetopunctuationleft + R 2 + kR + 4
distancetopunctuationright + + + L A O O e e e
[positionbetweenpunctuation + 2 + + 2
nextpunctuation + + + + |7 LA s s s N s R s e s 1 L
[POSbefore + B + + 6 B B R K R R R 10
[POSafter S R e s e s i + 8 + B + 6
simplePOSbefore + + K K+ B 6 + 1
simplePOSafter
wordFregbefore +
\WordFreqafter + K 4
cdgdistance + 2 K + + 3
cdgleftlabel H+ 1
cdgrightlabel + + + 5 H+ + 4
pause I+ + + + + + 6
silenceDuration + H+ 6
[Painte_A1-1 H+ + + 3
Painte_A2-1 + + + 3 + 2
Painte_B-1 H+ H+ H+ H+ H+ H+ 6 + 1
Painte_C1-1 + + + + P
Painte_C2-1 H H H H H 5 H+ H+ H+ + 4
[Painte_D-1 + + + 3 + + 2
Painte_SE-1 + 1 I+ + + 13
Painte_ MSE-1 H+ H+ I+ 3
Painte_A1_0 + + 2
Painte_A2_0 H H+ 2 H+ H+ H+ + + 5
[Painte_B_0 H 1 + + + + + + + + + + 10
IPainte_C1_0 H H H 3 H+ + 2
IPainte_C2_0 H+ 1 + + 2
Painte_D_0 + + 3 + 1
IPainte_SE_0 H 1 + + 2
IPainte_MSE_0 + + P + + [+ ¢
Painte_Al+1 H H H H 4
Painte_ A2+1 + 1 + 1
Painte_B+1 + + 2 + 1
Painte_C1+1 I+ 1 + + + + + + 6
Painte_C2+1 + I+ 3
[Painte_D+1 I+ I+ 2
IPainte_SE+1 H+ H 2 + 1
IPainte_ MSE+1 H H 2 H 1
[PowerJump + + + 4 + + 2
RelativePowerJump + + 3
finalLenghtening + + 5 + 1
relativefinalLenghtening + + RO + + 4
finalPowerDecrease H+ H+ 2
relativefinalPowerDecrease H+ + + 3 +
linefit150intercept + R 2 H+ H+ 2
linefit150slope + + 3
linefit150mse H+ + + 3
nextlinefit150intercept H+ H+ 2 H+ 1
nextlinefit150slope + 1
nextlinefit] 50mse + 1 + 1
intercept150difference + + + 3 + 2
slope150difference + + 4 + 1
linefit200intercept + + 2 |+ 1
linefit200slope + 1 + + + 3
linefit200mse + 1 + 1
nextlinefit200intercept + 1 + + 2
nextlinefit200slope + R 2 H+ 1
nextlinefit200mse H+ H+ 2 + 1
intercept200difference + 1 + 1
slope200difference H+ + R + H+ 3
linefit2000intercept + 1 + + + 4
linefit2000slope + + 2 + 1
linefit2000mse + + + 3
nextlinefit2000intercept + + 2 K + + 3
nextlinefit2000slope e H+ 6 + + P2
nextlinefit2000mse + + 2
intercept2000difference H+ + R 3k 1
slope2000difference H+ + 3 + 1
laccentuationleftinsyllables H+ 1
laccentuationrightinsyllables + + 2 + + 2
features 21 16 [31 25 [20 (16 |16 (17 |13 8 18 (14 |16 (10 |15 (17 |18 (14 [22 (17 |14 [I5
IBP2-prec 0.64 10.62 0.73 (0.71 |0.62 [0.62 [0.90 (0.68 [0.82 (0.60 [0.70 (0.43 0.43 (0.39 [0.42 (0.31 |0.32 (0.41 |0.36 (0.38 |0.38 (0.38
|BP2—rec 0.71 10.38 0.77 |0.77 [0.71 [0.71 |0.33 |0.66 [0.40 (0.67 [0.61 (0.79 |0.85 (0.82 |0.84 (0.79 |0.76 (0.88 [0.87 (0.84 [0.83 (0.83
|BP2-f 0.67 (0.47 0.75 |0.74 [0.66 [0.66 [0.48 (0.67 [0.54 (0.64 [0.63 (0.56 [0.57 [0.53 0.56 (0.45 [0.45 [0.56 {0.51 [0.52 |0.53 [0.52
|BPl—prec 0.63 10.61 (0.71 [0.68 0.71 |0.77 (0.72 |0.62 |0.71 |0.61 |0.68 |0.46 (0.44 |0.45 |0.43 (0.47 |0.45 |0.46 |0.41 (0.42 (0.41 (0.44
|BP1-rec 0.50 |0.56 0.59 [0.56 (0.55 [0.52 |0.58 [0.57 {0.53 (0.51 |0.55 [0.75 |0.77 (0.74 0.75 [0.69 [0.76 (0.77 {0.76 (0.71 |0.84 (0.75
|BP1-f 0.56 (0.58 [0.65 (0.61 0.62 [0.62 [0.64 (0.59 0.61 (0.55 |0.60 (0.57 [0.56 (0.56 0.55 [0.56 [0.57 (0.58 |0.54 (0.53 |0.55 (0.55
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Ergebnisse der sprecherab-
hingigen Merkmalsauswahl

Tabelle A.3. Automatische Merkmalsauswahl fiir Akzentuierungen im IMS-
Korpus

j48 Inb

1 2 B 4 b 6 7 B 9 1o I t R B K4 5 6 7 B 9 [10 fl
nucleus I+ I+ I+ I+ I+ I+ I+ I+ 8 + + + + + + 6
sylduration H+ H+ 2 F F F K B B B B K R o
labsnucleusduration T N e 2 T T T T T N R S 9
relnucleusduration H+ + 2 +
nucleusproportion I+ 1
[Painte_A1-1 H + 2 + + + + 4
Painte_A2-1 + + + 3 + + 3
[Painte_B-1 I+ H 2
IPainte_C1-1 H+ + + 3 + + 2
[Painte_C2-1 H H H 3 H 1
[Painte_D-1 + + 2 + 1
Painte_SE-1 + + 3
[Painte_ MSE-1 I+ I+ H+ 3 + + 2
Painte_A1_0 + + + 7
Painte_A2_0 H H 2 H 1
[Painte_B_0 H H + + + + 6 + 1
Painte_C1_0 + + + 4 L L L + |7
IPainte_C2_0 H 1 + 1
IPainte_D_0 I+ 1 I+ 1
IPainte_SE_0
IPainte_ MSE_0
Painte_A1l+1 I+ I+ I+ 3
Painte_ A2+1 H+ 1
Painte_B+1 + 1
Painte_C1+1 H+ H+ I+ H+ 4
Painte_C2+1 + 2 + + 3
[Painte_D+1 I+ 1 I+ I+ I+ + + 5
IPainte_SE+1 + + + 3
Painte_ MSE+1 + + 2
medianF0 H+ H+ + + b + + + + 4
relativeMedianFO + 1
[FOinContext
middleF1 + + 2
middleF2 R R H +H M+ 6 M + H+ K @
middleF3 + 1 + + + B
middleF4 H+ 1
relativeMiddleF1 + + 2
relativeMiddleF2 + + 2 + 1
relativeMiddleF3 + 1 H+ + P2
relativeMiddleF4 H+ + + 3 + + R
medianpower H+ H+ 2
relativeMiddlePower + 1
syllnWord + + 2 |+ + 2
relSyllnWord + I A L L e e L 2 + [+ P
numOfSyllableslnWord + + 2 + + 2
simplePOS + 1 + 1
IPOS H 1 + + + + 4
wordFrequency S L S L L A L L R A e e
punctuationdistanceleft
punctuationdistanceright + + 2 + B 3
[positionbetweenpunctuation + + R
followingpunctuation + 1
Iphraseboundarydistanceleft
phraseboundarydistanceright + + + 4 + 1
phraseboundarytype + 1
[positioninphrase
features 14 (11 9 13 13 9 8 16 (14 19 (12 |10 13 8 14 (11 12 9 12 (10 (13 |11
[precision 0.78 10.69 (0.71 (0.72 (0.71 |0.75 [0.68 [0.76 (0.67 [0.72 [0.72 |0.51 [0.47 [0.51 [0.51 [0.48 [0.51 |0.52 [0.49 [0.47 (0.49 [0.49
recall 0.72 10.73 |0.70 {0.70 0.69 |0.75 (0.68 (0.71 |0.71 |0.72 (0.71 |0.85 (0.90 |0.88 |0.83 (0.91 |0.86 0.86 |0.89 (0.87 0.91 |0.88
f-measure 0.75 {0.71 (0.71 [0.71 |0.70 {0.75 |0.68 |0.73 [0.69 [0.72 [0.71 0.63 [0.61 [0.64 (0.63 [0.63 |0.64 [0.65 |0.63 [0.61 [0.63 [0.63
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Ergebnisse der sprecherab-
hingigen Merkmalsauswahl

Tabelle A.4. Automatische Merkmalsauswahl fiir Phrasengrenzen im IMS-
Korpus

j48 Inb

=
©
@
=
=
>
N
%
&
s
=2
=
=
~
@
-
]
>
S
%
&

10 |all

distancetopunctuationleft H+
distancetopunctuationright + + + + + +
[positionbetweenpunctuation +
nextpunctuation +
[POSbefore H+ + +
[POSafter
simplePOSbefore +
simplePOSafter
wordFregbefore

¥
=

¥
I
I
>

EESEaES
+
+
+
+

\WordFreqafter

T
e
HEIEEEEE IR
¥
¥
T
T
=

cdgdistance +

cdgleftlabel + +

pause I+ +

1
6
4
cdgrightlabel H+ H+ + B
5
5

silenceDuration I+ I+

[Painte_A1-1 + + +

[Painte_A2-1 H+ I+ I+
[Painte_B-1 - - I+

IPainte_C1-1 H+

BNEEEENE

Painte_C2-1 I PR

[Painte_D-1

IPainte_SE-1 H

Painte_ MSE-1 H+ H+

IPainte_A1_0

¥
¥

Painte_A2_0 - + K+ + F K K

¥
¥

[Painte_B_0 + + + +

IPainte_C1_0

IPainte_C2_0 H+ + 10

IPainte_D_0 I+
IPainte_SE_0 H

EEaEaE

IPainte_ MSE_0

F
I
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Painte_D+1 n
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I RIS )

Painte_MSE+1 "

[PowerJump + +

FIF[F[F

RelativePowerJump +
finalLenghtening +

I
¥

relativefinalLenghtening +

finalPowerDecrease + +

relativefinalPowerDecrease

F
F
F
F

linefit150intercept + [

HEIEEEEIEEE SIS
T
T
T
T

linefit150slope +

linefit150mse

nextlinefit150intercept + + +

nextlinefit150slope + + +

eSS

nextlinefit150mse H

T
¥
¥
¥
¥
¥
¥

intercept150difference

F
F

slope150difference +
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I
¥
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linefit200slope
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+
-
e
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+

FIFF [+

nextlinefit200intercept

nextlinefit200slope + + F R n

nextlinefit200mse + + +

== [ o

intercept200difference + +

slope200difference + R + +

linefit2000intercept + +

linefit2000slope +

EEEIEIEIE

linefit2000mse I+ + +

nextlinefit2000intercept | PR
nextlinefit2000slope + +

nextlinefit2000mse H H 4 +

intercept2000difference + kR +

slope2000difference +

laccentuationleftinsyllables H+ H+

T
T
T
T
¥
F

=
=
=
NEREEEELDLLEE

SN
¥

laccentuationrightinsyllables + + +

features 20 21 |10 27 |13 (13 |10 20 |14 20 |16 26 |11 (17 |14 25 [20 4 22 (14 |17

=
o

IBP2-prec 0.68 0.72 |0.70 (0.85 |0.87 |0.77 |0.71 |0.79 (0.69 [0.76 |0.75 |0.57 (0.68 [0.55 (0.70 |0.63 |0.64 (0.59 |0.63 (0.68 |0.57 0.62

|BP2—rec 0.73 10.77 0.70 (0.70 [0.69 [0.67 0.72 (0.71 {0.72 (0.75 |0.72 (0.77 0.71 (0.83 |0.61 (0.73 |0.70 (0.64 {0.70 (0.59 |0.60 (0.69

|BP2-f 0.71 {0.74 {0.70 (0.77 10.77 |0.72 |0.72 {0.75 (0.70 [0.75 0.73 0.65 [0.70 [0.66 (0.65 |0.68 [0.67 (0.62 |0.66 (0.63 |0.59 0.65

|BPl—prec 0.60 [0.51 (0.58 [0.55 |0.56 [0.51 (0.48 [0.60 (0.60 |0.45 |0.54 (0.32 |0.33 |0.30 |0.33 |0.36 (0.34 [0.33 |0.25 |0.28 (0.30 [0.31

|BP1-rec 0.52 {0.48 [0.62 (0.53 |0.59 0.47 0.48 |0.47 |0.49 (0.48 |0.51 |0.73 (0.86 [0.71 (0.86 |0.85 |0.67 0.83 0.79 (0.88 |0.86 0.81
|BP1-f 0.55 |0.50 0.60 (0.54 [0.57 (0.49 |0.48 (0.53 |0.54 (0.46 |0.53 (0.44 [0.47 (0.42 0.47 (0.51 |0.45 (0.47 |0.38 (0.42 |0.45 (0.45
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Ergebnisse der sprecherab-
hingigen Merkmalsauswahl

Tabelle A.5. Automatische Merkmalsauswabhl fiir Akzentuierungen im VPSC

j48 Inb

1 2 B 4 b 6 7 B 9 1o I 2 B K4 5 6 7 B 9 [10 fl
nucleus + I+ I+ I+ I+ + + 7 + + + + + + + + + 9
sylduration + + 4 + + + 6
labsnucleusduration + R + K+ K O B R B H+ H+ + B
relnucleusduration + 1 + + 4
nucleusproportion + 1
[Painte_A1-1 + 1
Painte_A2-1 + 2 + 1
[Painte_B-1 I+ I+ I+ 3 I+ + 2
IPainte_C1-1 + 1
Painte_C2-1 H H H H H 5
[Painte_D-1 + + 2
[Painte_SE-1 + 3 + 2
[Painte_ MSE-1 + 1
Painte_A1_0 + + + 8
IPainte_A2_0 H 1 I+ 1
IPainte_B_0 H + + + 4 + + 2
Painte_C1_0 + + P + + 2
IPainte_C2_0 + + 2
Painte_D_0 + + 3
Painte_SE_0 H+ 1
IPainte_ MSE_0
Painte_A1l+1 I+ I+ 2 H H
Painte_ A2+1 H+ + 2 + + 2
Painte_B+1 + + + 3 + + 3
Painte_C1+1 I+ H+ 2
Painte_C2+1 + + + 3
[Painte_D+1 I+ I+ 2 I+ H H + 4
IPainte_SE+1 + 1 + + + + 4
IPainte_ MSE+1 H 1
medianF0 + + + B [
relativeMedianFO H+ + + B + 1
[FOinContext
middleF1 H+ + 2 + 1
middleF2 + L + 1
middleF3 + + + [+ B
middleF4 H+ 1 |+ 1
relativeMiddleF1 H+ H+ 2 + 1
relativeMiddleF2 + 2 + + R B
relativeMiddleF3
relativeMiddleF4 + + 2 + 1
medianpower H+ H+ + R H+ 5 + K+ K B R K K 1
relativeMiddlePower + 1 + 1
syllnWord + B R + 6 + + + BB
relSyllnWord + + + S + + + 6
numOfSyllableslnWord + + + 4
simplePOS + + + 4 H+ 1
IPOS H + + 3 + + + + + + + K+ P
wordFrequency + + 3 K + H+ + 5
punctuationdistanceleft + 1
punctuationdistanceright + 1
[positionbetweenpunctuation + + 2 H H 2
followingpunctuation + 1
Iphraseboundarydistanceleft
phraseboundarydistanceright |+ 1+ 3
phraseboundarytype H+ 1 + 1
[positioninphrase
features 9 8 13 (11 11 {11 |13 9 10 (10 (10 |12 |11 |7 11 9 16 20 |12 (17 |12 [12
[precision 0.74 /0.78 (0.81 (0.84 (0.78 |0.82 (0.81 [0.75 (0.81 [0.78 [0.79 |0.59 0.62 [0.51 [0.60 [0.55 [0.62 0.67 [0.58 [0.66 [0.62 [0.60
recall 0.74 10.74 (0.82 |0.83 |0.81 |0.84 (0.82 [0.82 |0.85 |0.84 (0.81 [0.94 (0.92 [0.91 [0.97 (0.90 |0.95 0.92 |0.93 (0.94 0.94 0.93
f-measure 0.74 {0.76 (0.82 (0.84 [0.79 0.83 |0.81 [0.78 (0.83 (0.81 [0.80 |0.72 [0.74 [0.65 (0.74 |0.68 0.75 (0.77 |0.71 (0.78 |0.74 (0.73
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Ergebnisse der sprecherab-
hingigen Merkmalsauswahl

Tabelle A.6. Automatische Merkmalsauswabhl fiir Phrasengrenzen im VPSC

j48

10

10

distancetopunctuationleft

distancetopunctuationright

[positionbetweenpunctuation

=

nextpunctuation

[POSbefore

[POSafter

simplePOSbefore

¥

simplePOSafter

wordFreqbefore

F

F

'WordFreqafter

cdgdistance

cdgleftlabel

cdgrightlabel

NEEEEEENE

pause

=
o

silenceDuration

[Painte_A1-1

IPainte_A2-1

[Painte_B-1

== G| o

IPainte_C1-1

[Painte_C2-1

IPainte_D-1

[Painte_SE-1

IPainte_ MSE-1

IPainte_A1_0

IPainte_A2_0

IPainte_B_0

IPainte_C1_0

IPainte_C2_0

IPainte_D_0

NS

IPainte_SE_0

IPainte_ MSE_0

Painte_Al+1

IPainte_ A2+1

Painte_B+1

Painte_C1+1

IPainte_C2+1

[Painte_D+1

IPainte_SE+1

IPainte_ MSE+1

[PowerJump

RelativePowerJump

finalLenghtening

relativefinalLenghtening

¥
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¥

relativefinalPowerDecrease

PR E T R )

linefit150intercept

linefit150slope

linefit150mse

nextlinefit150intercept

nextlinefit150slope

= R o

nextlinefit150mse

intercept150difference

slope150difference

linefit200intercept

linefit200slope

linefit200mse

nextlinefit200intercept

nextlinefit200slope

nextlinefit200mse

lintercept200difference

slope200difference

linefit2000intercept

linefit2000slope

linefit2000mse

F

nextlinefit2000intercept

nextlinefit2000slope

nextlinefit2000mse

lintercept2000difference

slope2000difference

laccentuationleftinsyllables

laccentuationrightinsyllables

features

15

20

12

14

10

IBP2-prec

1.00

1.00

1.00

1.00

1.00

1.00

1.00

1.00

1.00

1.00

1.00

0.96

1.00

1.00

0.89

0.92

0.92

1.00

1.00

1.00

1.00

0.97

[BP2-rec

1.00

1.00

1.00

1.00

1.00

1.00

1.00

1.00

1.00

1.00

1.00

1.00

1.00

1.00

1.00

1.00

1.00

1.00

1.00

1.00

1.00

1.00

[BP2-f

1.00

1.00

1.00

1.00

1.00

1.00

1.00

1.00

1.00

1.00

1.00

0.98

1.00

1.00

0.94

0.96

0.96

1.00

1.00

1.00

1.00

0.98

|BPl-prec

0.85

0.93

0.89

0.81

0.93

0.93

0.87

0.84

0.95

0.86

0.89

0.68

0.93

0.72

0.69

0.70

0.72

0.84

0.44

0.56

0.70

0.70

[BP1-rec

0.76

0.76

0.89

0.74

0.77

0.74

0.77

0.71

0.77

0.83

0.77

0.81

0.74

0.87

0.91

0.91

0.79

0.79

0.77

0.91

0.83

0.83

[BP1-f

0.80

0.83

0.89

0.77

0.84

0.82

0.82

0.77

0.85

0.85

0.82

0.74

0.82

0.79

0.78

0.79

0.76

0.82

0.56

0.70

0.76

0.75
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Ergebnisse der sprecherab-
hingigen Merkmalsauswahl

Tabelle A.7. Automatische Merkmalsauswahl fiir Akzentuierungen des
Sprechers kko im KCoRS

j48 Inb

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 fall |1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 fall
nucleus + 3 B M 3
sylduration H+ + B + + ]2
labsnucleusduration + R H+ 3 H+ + 2
relnucleusduration + + 2 + 1
nucleusproportion + 2 I+ I+ 2
[Painte_A1-1 + + + 3
IPainte_A2-1 I+ 1
[Painte_B-1 H
IPainte_C1-1 + + 2 + + + 3
[Painte_C2-1 H+ + 2
[Painte_D-1 + + + 3
IPainte_SE-1 H 1
[Painte_ MSE-1
Painte_A1_0 + + 2 + + 4
Painte_A2_0 H 1
[Painte_B_0 H H + + + 5
Painte_C1_0 + 1 + + 2
IPainte_C2_0 + 1 + 1
IPainte_D_0 H+ 1 I+ 1
IPainte_SE_0 H H 2 I+ 1
IPainte_ MSE_0 + 1 + 1
Painte_A1l+1 I+ I+ 2 I+ I+ + 3
Painte_ A2+1 H+ 1 + + 2
IPainte_B+1
Painte_C1+1 H+ 1 + 1
Painte_C2+1 + I+ 3 + + 3
[Painte_D+1 I+ 1 I+ + 2
IPainte_SE+1 + + 2 + 1
Painte_ MSE+1 + + 2 I+ 1
medianF0 H+ + + 3 + + 2
relativeMedianFO + 1 + 1
[FOinContext
middleF1 + + + 3
middleF2 H S R 4 M 1
middleF3 + 1 + + 2
middleF4 + + 6
relativeMiddleF1
relativeMiddleF2 + + 2
relativeMiddleF3
relativeMiddleF4
medianpower + H+ 3 K 1
relativeMiddlePower + 1 + + 2
syllnWord H+ + T + 1
relSyllnWord + + + N N N A s L L L e s s LY
numOfSyllableslnWord + 1 + + + 4
simplePOS + + + 4 H+ 1
IPOS + o+ R + + + 6 + + + + + + + + 10
wordFrequency + + 2 K H+ H+ 3
punctuationdistanceleft
punctuationdistanceright + 2 K 1
[positionbetweenpunctuation + + 2
followingpunctuation + 1 + 1
Iphraseboundarydistanceleft
phraseboundarydistanceright |+ |+ + B + 6 + 1
phraseboundarytype
[positioninphrase
features 10 (11 5 5 16 9 6 16 (10 (7 9 8 14 (13 6 16 (12 4 6 7 7 9
[precision 0.78 |0.84 0.84 (0.80 0.81 (0.88 |0.83 (0.82 |0.86 (0.85 |0.83 (0.64 [0.80 (0.64 [0.68 (0.76 [0.70 (0.75 |0.75 (0.73 |0.81 (0.73
recall 0.81 |0.86 (0.82 [0.80 0.84 |0.84 (0.77 |0.85 |0.76 0.78 |0.81 |0.92 (0.86 [0.93 |0.80 (0.88 |0.89 |0.81 |0.86 (0.86 [0.83 |0.87
f-measure 0.79 10.85 |0.83 |0.80 |0.82 (0.86 [0.80 (0.84 [0.81 (0.81 |0.82 (0.76 0.83 (0.76 0.73 (0.81 |0.78 (0.78 |0.80 (0.79 |0.82 (0.79
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Ergebnisse der sprecherab-
hingigen Merkmalsauswahl

Tabelle A.8. Automatische Merkmalsauswahl fiir Phrasengrenzen des
Sprechers kko

j48 Inb

distancetopunctuationleft
distancetopunctuationright H+ +
[positionbetweenpunctuation +
nextpunctuation +
IPOSbefore + + +
[POSafter + 2 +
simplePOSbefore +
simplePOSafter
wordFreqbefore + +
'WordFreqafter +
cdgdistance + +
cdgleftlabel H+ +
cdgrightlabel +
pause H+ + H+ H+
silenceDuration H+ H+ +
[Painte_A1-1 H
IPainte_A2-1 H
[Painte_B-1 H H + +
IPainte_C1-1 + 1
[Painte_C2-1 H
IPainte_D-1 + 1 + + + + + + + + + 9
[Painte_SE-1

IPainte_ MSE-1
Painte_A1_0 + + 5 |+ + + 3
IPainte_A2_0 H H+ 2 + 1
Painte_B_0 + + + o 7
[Painte_C1_0 H+ + 2
IPainte_C2_0 + + 2
Painte_D_0 + 1 + + + P
IPainte_SE_0
IPainte_ MSE_0 I+ I+
Painte_Al+1 H H H H
IPainte_ A2+1 +
Painte_B+1 H
Painte_C1+1 + +
Painte_C2+1 I+ +
[Painte_D+1 H+ + + + + 5
Painte_SE+1 + + +
IPainte_ MSE+1 H H H
[PowerJump +
RelativePowerJump
finalLenghtening + + +
relativefinalLenghtening +
finalPowerDecrease H+
relativefinalPowerDecrease H+
linefit150intercept +
linefit150slope +
linefit150mse H+
nextlinefit150intercept +
nextlinefit150slope + 2 K +
nextlinefit1 50mse + +
intercept150difference H+ + + 3 +
slope150difference + +
linefit200intercept + 1
linefit200slope + +
linefit200mse H+ H+ +
nextlinefit200intercept + R R +
nextlinefit200slope + +
nextlinefit200mse
lintercept200difference + H+ 3
slope200difference +
linefit2000intercept + 1
linefit2000slope
linefit2000mse + 1 +
nextlinefit2000intercept H+ H+ 2 K H+ + +
nextlinefit2000slope + 1 + + +
nextlinefit2000mse + + +
lintercept2000difference
slope2000difference + 2
laccentuationleftinsyllables H+ 1
laccentuationrightinsyllables
features 9 11 8 13 (15 9 13 (10 |14 |9 11 21 |12 8 5 27 (19 |7 10 (14 |15 (13

IBP2-prec 0.56 (0.63 (0.70 [0.68 0.84 |0.79 (0.85 [0.78 |0.84 0.71 (0.74 |0.38 (0.36 [0.29 [0.21 (0.42 |0.37 |0.33 |0.30 (0.29 [0.36 (0.33
|BP27rec 0.63 10.73 0.53 (0.70 [0.70 [0.63 0.76 (0.62 0.70 (0.67 [0.67 (0.93 |1.00 (0.87 0.90 (0.93 |1.00 (0.97 {0.90 (0.90 [0.93 (0.93
|BP2-f 0.59 10.68 0.60 [0.69 0.76 (0.70 0.80 (0.69 [0.76 (0.69 [0.70 (0.54 |0.53 (0.44 |0.34 (0.58 |0.54 (0.50 [0.45 (0.44 0.52 (0.49
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Ergebnisse der sprecherab-
hingigen Merkmalsauswahl

Tabelle A.9. Automatische Merkmalsauswahl fiir Akzentuierungen der
Sprecherin rtd im KCoRS

j48 Inb

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 fall |1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 fall
nucleus H+ H+ + B B + + 4
sylduration + B R + B B + + +
labsnucleusduration H+ 1 H+ H+ + + 4
relnucleusduration + 1
nucleusproportion + 1 I+ I+ I+ + 4
[Painte_A1-1 + 1
Painte_A2-1 + + 2
[Painte_B-1 I+ I+ I+ H 4
IPainte_C1-1 H+ + + + + 5 + + + + + 5
[Painte_C2-1 H 1 H+ H+ H+ 3
[Painte_D-1 + 1 + 1
Painte_SE-1 I+ 1 + 2
[Painte_ MSE-1 I+ 1 + + 2
IPainte_A1_0 I+ 1 + 1
Painte_A2_0 H 1
[Painte_B_0 H + + 3
Painte_C1_0 + + + B L L
IPainte_C2_0 + 1 + + + + + + + 7
Painte_D_0 + + + P
IPainte_SE_0
IPainte_ MSE_0 + 1
Painte_A1l+1 I+ 1 I+ I+ I+ 3
Painte_ A2+1 + 1 + 1
IPainte_B+1
Painte_C1+1 H+ I+ 2 H+ + + + + 5
Painte_C2+1 + + P2 + 1
[Painte_D+1 I+ I+ 2 I+ I+ I+ 3
IPainte_SE+1 H + + 3
IPainte_ MSE+1
medianF0 + 3
relativeMedianFO + 1
[FOinContext
middleF1 H+ + [+ B + 1
middleF2 + R
middleF3 H+ + 2 + + 2
middleF4 H+ + 2 + 1
relativeMiddleF1 + H+ 3 + 2
relativeMiddleF2
relativeMiddleF3 H+ 1 + 1
relativeMiddleF4 + 2 + + 2
medianpower + Rk K H+ + 7 H+ 1
relativeMiddlePower H+ + 2 + 2
syllnWord H+ + + + 4 + 2
relSyllnWord + + N + 7
numOfSyllableslnWord + + B + + 2
simplePOS + + + SR + [ 6
IPOS H 1 + + + + + + 7
wordFrequency H+ + 2 H+ 1
punctuationdistanceleft + 2 + + 2
punctuationdistanceright + + 3 + + P2
[positionbetweenpunctuation + + 2
followingpunctuation + + 2 K + + 3
Iphraseboundarydistanceleft
phraseboundarydistanceright + + 2 + + 3
phraseboundarytype
[positioninphrase
features 10 9 7 11 9 13 (14 8 10 (12 (10 |10 |14 [13 [7 10 (12 (15 (10 |10 (10 (11
[precision 0.84 10.65 |0.75 (0.77 0.73 |0.76 |0.82 (0.73 0.82 (0.79 (0.77 (0.76 0.77 (0.81 |0.76 (0.57 [0.64 (0.78 [0.70 (0.79 0.60 (0.72
recall 0.84 10.71 |0.75 |0.80 |0.76 |0.80 (0.78 (0.67 |0.77 0.80 (0.77 |0.85 (0.84 |0.82 |0.80 (0.89 |0.93 |0.83 |0.83 (0.79 [0.87 |0.85
f-measure 0.84 10.68 0.75 |0.78 |0.75 (0.78 |0.80 (0.70 {0.79 (0.80 (0.77 (0.80 |0.81 (0.82 [0.78 (0.70 |0.76 (0.80 {0.76 (0.79 0.71 (0.77
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Ergebnisse der sprecherab-
hingigen Merkmalsauswahl

Tabelle A.10. Automatische Merkmalsauswahl fiir Phrasengrenzen der
Sprecherin rtd

j48 Inb

10 fall

=
=
@
[y
T
=)
9
=3
O
s
E
=
]
@
=
T
=)
B
=3

distancetopunctuationleft +
distancetopunctuationright +
[positionbetweenpunctuation + +
nextpunctuation +
IPOSbefore + + +
[POSafter H+
simplePOSbefore
simplePOSafter H+ H+ H+
wordFreqbefore + +
WordFreqafter +
cdgdistance + + +
cdgleftlabel +
cdgrightlabel + +
pause H+ H+
silenceDuration I+
[Painte_A1-1 H H + +
Painte_A2-1 + +
[Painte_B-1
IPainte_C1-1 I+
[Painte_C2-1 H 1 H H
IPainte_D-1 H+ + 2 + + + + + + + 7
[Painte_SE-1
IPainte_ MSE-1 + + + + + + 6
Painte_A1_0 + +
IPainte_A2_0
[Painte_B_0 + + + +
IPainte_C1_0 H -
IPainte_C2_0 +
Painte_D_0 + +
IPainte_SE_0 +
IPainte_ MSE_0 I+
Painte_Al+1 H H
IPainte_ A2+1 +
Painte_B+1
Painte_C1+1 + +
Painte_C2+1 + + I+
[Painte_D+1 H+
Painte_SE+1 + +
IPainte_ MSE+1 H
[PowerJump
RelativePowerJump + H+
finalLenghtening
relativefinalLenghtening + 1 +
finalPowerDecrease H+
relativefinalPowerDecrease +
linefit150intercept +
linefit150slope + R
linefit150mse + + +
nextlinefit150intercept +
nextlinefit150slope + +
nextlinefit1 50mse + kR
intercept150difference +
slope150difference H+
linefit200intercept +
linefit200slope + +
linefit200mse H+ H+ +
nextlinefit200intercept + + +
nextlinefit200slope +
nextlinefit200mse H+
lintercept200difference H+ H+
slope200difference + +
linefit2000intercept + +
linefit2000slope + 1 +
linefit2000mse + +
nextlinefit2000intercept H+ 1 H+ +
nextlinefit2000slope + +
nextlinefit2000mse + +
lintercept2000difference + +
slope2000difference +
laccentuationleftinsyllables H+
laccentuationrightinsyllables + +
features 14 (15 |11 (13 |11 8 8 11 (15 |12 (11 3 |11 |11 27 30 |9 13 (13 |15 [10 |16

IBP2-prec 0.72 10.64 (0.79 [0.90 0.71 |0.58 (0.82 [0.73 |0.88 0.79 (0.76 [0.46 (0.45 |0.55 |0.50 (0.41 |0.35 |0.54 |0.44 (0.43 |0.42 |0.46
|BP27rec 0.74 10.83 |0.77 (0.77 |0.65 [0.62 0.68 [0.79 [0.65 (0.68 [0.72 (0.89 0.94 (0.91 [0.94 (0.88 0.79 (0.97 |1.00 (0.91 0.73 (0.90
|BP2-f 0.73 10.72 |0.78 |0.82 |0.68 [0.60 (0.74 (0.76 0.75 (0.73 |0.73 (0.61 [0.61 [0.69 0.65 (0.56 [0.48 (0.69 [0.61 (0.58 |0.54 (0.60
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Anhang B. Ergebnisse der
sprecheriibergreifenden
Merkmalsauswahl

Die Tabellen in diesem Anhang geben die Ergebnisse der automatischen Merkmalsauswahl fiir die
Experimente mit mehreren Sprechern wider.

Sie wurde getrennt fiir die Klassifizierungsalgorithmen C4.5 (in den Tabellen J48) und Naive-Bayes
(NB) im Auslassverfahren durchgefiihrt. Aus satztechnischen Griinden stehen die Ergebnisse fiir C4.5
und Naive-Bayes in getrennten Tabellen.

Die Tabellen enthalten aulerdem (in der Spalte all) jeweils eine Zusammenfassung der Ergebnisse des
Auslassverfahrens.

Die Ergebnisse der Merkmalsauswahl fiir sprecherunabhingige Erkennung werden in Kapitel 7 erldu-
tert.
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Ergebnisse der sprecheriiber-
greifenden Merkmalsauswahl

Tabelle B.1. Automatische Merkmalsauswahl fiir Akzentuierungen im KCoRS
(J48)

k01 [k02 k03 k04 k05 [k06 k63 |k64 [k65 k66 [dlm hpt juga [kko |rtd [k07 [k08 [k09 k10 [k11 k12 [k67 k68 k69 (k70 [all

nucleus + + + + R+ F R + + ]+ + 13
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labsnucleusduration + H+ + + + + + |+ 15
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positioninphrase
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Ergebnisse der sprecheriiber-
greifenden Merkmalsauswahl

Tabelle B.2. Automatische Merkmalsauswahl fiir Akzentuierungen im KCoRS
(NB)

k01 [k02 k03 k04 k05 [k06 k63 |k64 [k65 k66 [dlm hpt juga [kko |rtd [k07 [k08 [k09 k10 [k11 k12 [k67 k68 k69 (k70 [all

nucleus + + K+ B B +

+
5
-
5

sylduration +

labsnucleusduration + | + |+

relnucleusduration + +

nucleusproportion +

IPainte_A1-1 H

FF(F [+
EESESES
T
F
T
T
EESESES e
T

[Painte_A2-1

=
FIF[F[F[F[F[F [T
T
T
¥

IPainte_B-1
[Painte_C1-1

¥
¥
¥
¥
¥
F

[Painte_C2-1 + + + + +

Painte_D-1 + +

IPainte_SE-1

IPainte_ MSE-1

Painte_A1_0 + o + + + + + |13

Painte_A2_0 + |+ + + |+ 5

IPainte_B_0

IPainte_C1_0 H+ + |+ + + + + + + |+ + (13

[Painte_C2_0 + + + +

[Painte_D_0 + +

IPainte_ MSE_0 H +

4
2
[Painte_SE_0 + 1
2
7

Painte_ A1+1 + + + [+ + -+ -+

IPainte_A2+1 + + S £ S S + + |+ + 10

[Painte_B+1

IPainte_C1+1

Painte_C2+1 H+

IPainte_D+1

Painte_SE+1

EEEaEaES
¥
¥
T
T
T

IPainte_ MSE+1

imedianFO H P + + |+

relativeMedianF0 +

middleF1 + n

middleF2 + o+ + + + +

middleF3 + + |+ + |+ n

imiddleF4 + + +

relativeMiddleF1 H+

5
6
6
5
5
7
1
IFOinContext + + |+ + + 5
2
7
6
3
1
4

relativeMiddleF2 H+ H+ + +

relativeMiddleF3 + |+ + |+ + + |+ + + | 10

¥
¥
.
=
jan

relativeMiddleF4 I+ H+ H+ + + + +

medianpower + n |+ 4

relativeMiddlePower H+ + 2

syllnWord + + + + + |5

T
T
T
T
T
e
T
e
T
T
T
F

relSyllnWord + + + K +
numOfSyllablesinWord H+ + + + n 7

F
F

simplePOS + o+ + + +

POS + T + +

wordFrequency + + +

lpunctuationdistanceleft P I PR

+
T
T
EESES RS
¥
¥

punctuationdistanceright + +

positionbetweenpunctuation| + +

T
FF[F[FF |+ [+

followingpunctuation + H+ +

phraseboundarydistanceleft

[phraseboundarydistance- + + i T+ n 5

right

Iphraseboundarytype

positioninphrase

features 14 9 (18 21 |17 9 [12 |14 |12 20 |14 (11 (19 |15 |9 (12 14 {13 |5 8 |9 25 [11 |13 |15 ([13.6

precision 0.72|0.54/0.64/0.570.660.80|0.680.79(0.64/0.69|0.46|0.49|0.60(0.640.77]0.58 (0.40|0.87|0.46|0.65(0.63|0.74|0.68|0.63/0.54/0.63

recall 0.85(0.910.78|0.91(0.88/0.73/0.90(0.79(0.82(0.88|0.79(0.91(0.86|0.90(0.680.73/0.73(0.77|0.67|0.77|0.58(0.80(0.86(0.91 0.90/0.81

f-measure 0.78(0.67%.71/0.70/0.75|0.76|0.77(0.79(0.72(0.77|0.58(0.63|0.71|0.74/0.72]0.64(0.520.820.55(0.70(0.60(0.77|0.76|0.74/0.68/0.70
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Ergebnisse der sprecheriiber-
greifenden Merkmalsauswahl

Tabelle B.3. Automatische Merkmalsauswahl fiir Phrasierungen im KCoRS (J48)

&

k01 [k02 k03 k04 k05 [k06 k63 |k64 [k65 k66 [dlm hpt juga [kko [rtd [k07 [k08 [k09 k10 [k11 k12 k67 [k68 k69 [k70

B

distancetopunctuationleft |+ + + + + +

I
F
F
F
F
]
<

distancetopunctuationright + [+ K |+ | |+ + + B+ + B B

positionbetweenpunctuation|

nextpunctuation + +

+
T
T
T
T

EEES S
¥
T

—

[POSbefore H+ + + + + |+

IPOSafter

—

simplePOSbefore

simplePOSafter

FIF(F [+

wordFregbefore

\WordFreqafter + + + + + + + |+ +

cdgdistance + + n I+

cdgleftlabel +

cdgrightlabel + + +

pause + H + + + +

silenceDuration + + |+

IPainte_A1-1 [+ + i T

[Painte_A2-1 + +

IPainte_B-1 + H+ -+ +

[Painte_C1-1 + + + +

[Painte_C2-1 |+ +

BN NN E N EE N ERE R

[Painte_D-1 I+ H H+

IPainte_SE-1

IPainte_ MSE-1 + + +

IPainte_A1_0 + + T

IPainte_A2_0 + + + T n

[Painte_B_0 + + + +

IPainte_C1_0 + + + |+

IPainte_C2_0 + + H +

IPainte_D_0

Painte_SE_0 + + + + + + |+

IPainte_ MSE_0 + + +

Painte_Al+1 + + + +

Painte_A2+1 H |+

¥
¥
¥

[Painte_B+1 + + |+

F
F
R EEEENE LN LD

IPainte_C1+1 "

Painte_C2+1

IPainte_D+1 +

[Painte_SE+1 + + [+ + + + |+

IPainte_MSE+1 + + + T n

[PowerJump n

[RelativePowerJump + + T+

—_

finalLenghtening + B + + + + +

relativefinalLenghtening [+ |+ + + + |+ + +

finalPowerDecrease + +

relativefinalPowerDecrease +

linefit150intercept + + n

linefit150slope + + +

linefit150mse +

F
F
F
F
F

nextlinefit]50intercept + + I+

nextlinefit150slope +

nextlinefit] 50mse + + n

intercept150difference H+ H+ H+ +

slopel50difference +

linefit200intercept H+ +

linefit200slope + |+ +

linefit200mse H + |+ + + + n

nextlinefit200intercept + +

nextlinefit200slope + + + +

nextlinefit200mse +

EEES S

intercept200difference + |+ +

[O¥) VY I SY IS O) [N [V IS Iy gy UV I [OV) oy ) UV ) [ S NG iy Y I I I

slope200difference + + +

=
S

linefit2000intercept + o+ + o+ + + + [+ R

linefit2000slope + +

linefit2000mse + + +

nextlinefit2000intercept + +

IS

nextlinefit2000slope +

nextlinefit2000mse

intercept2000difference + +

slope2000difference H+ + T+

laccentuationleftinsyllables +

=] >

laccentuationrightinsyllables I+

features 10 20 9 |17 (13 {11 |14 17 {11 |13 (13 {11 12 |7 9 (12 8 9 |12 20 (14 |8 (12 (13 |11 [12.2

IBP2-prec 0.00{1.00/0.00{0.250.00{0.00{0.50(0.00{0.00{0.00{0.81{0.51{0.70(0.360.57]0.00(0.170.00/0.50(0.67(1.00{0.00{0.33|0.00|1.00/0.33

|BP2—rec 0.00/1.00/0.00{0.250.00(0.00(0.50{0.00(0.00{0.000.340.51|0.30{0.10(0.21(0.00/0.25|0.00{0.33|0.40(0.33/0.00{0.13/0.00(0.17{0.19

|BP27f 0.00{1.00/0.00{0.250.00(0.000.50(0.00{0.00/0.00|0.48|0.51|0.42|0.160.30/0.00(0.20/0.00/0.40(0.50(0.5 |0.00{0.18|0.00/0.29/0.23
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Ergebnisse der sprecheriiber-
greifenden Merkmalsauswahl

Tabelle B.4. Automatische Merkmalsauswahl fiir Phrasierungen im KCoRS (NB)

k01 [k02 k03 k04 k05 [k06 k63 |k64 [k65 k66 [dlm hpt juga [kko |rtd [k07 [k08 [k09 k10 [k11 k12 [k67 k68 k69 (k70 [all
distancetopunctuationleft | |+ + K + + + + 10
distancetopunctuationright + + + + |+ + 6
positionbetweenpunctuation| + + + 3
nextpunctuation + + + + + [ + [+ [ 2
[POSbefore + K + B + |+ + + B + + B R 19
[POSafter + + + 3
simplePOSbefore + + + + 5
simplePOSafter + + 2
wordFregbefore + 1
\WordFreqafter + + + |4
cdgdistance + + 3
cdgleftlabel + + 2
cdgrightlabel H+ + + + + + 10
pause + [ + + B B + + + | |12
silenceDuration + + n
Painte_A1-1 T | B
Painte_A2-1 + T )
IPainte_B-1
[Painte_C1-1 + |+ + + |+ + + 7
[Painte_C2-1 + + + + [+ [ 8
[Painte_D-1 H o+ H+ + l4
IPainte_SE-1
IPainte_ MSE-1 H + 7
Painte_A1_0 H+ + + M + + + 7
Painte_A2_0 + + + + + |7
[Painte_B_0 H H H + K M + + |+ + [ 12
IPainte_C1_0 H o+ + + + |+ + 10
[Painte_C2_0 + + + 3
IPainte_D_0 + + + + + 5
Painte_SE_0 + + + + + 6
IPainte_ MSE_0 + |+ + |+ [ + + + + [ |10
Painte_A1+1 H + o+ + 7
Painte_A2+1 H + PR 1
[Painte_B+1 H+ + + [+ + |+ + 7
Painte_C1+1 I+ + + + [+ + [+ + + |11
Painte_C2+1 + |+ + + + 5
IPainte_D+1 I+ I+ + 5
[Painte_SE+1 + [+ [ + 5
IPainte_ MSE+1 + 1
IPowerJump
[RelativePowerJump + |+ + + + + 6
finalLenghtening + R H+ + + | + + + F F F B F K e
relativefinalLenghtening + + + 3
finalPowerDecrease + + + + + |+ + + 10
relativefinalPowerDecrease + H+ + + + |+ + + + | o
linefit150intercept + + + + [+ + 6
linefit150slope + + + + |+ + 6
linefit150mse + + + 3
nextlinefit]50intercept + + I+ + 4
nextlinefit150slope H H + + l4
nextlinefit150mse + + + |+ + 7
intercept150difference H+ H+ + 4
slopel50difference H+ + + + + 5
linefit200intercept H+ + |+ + l4
linefit200slope + |+ + + + 5
linefit200mse + + 7
nextlinefit200intercept + + + + + + + 7
nextlinefit200slope + + + + 5
nextlinefit200mse + + D
intercept200difference + + + + l4
slope200difference + + + + + H+ + 7
linefit2000intercept
linefit2000slope + + + 3
linefit2000mse + + + + + 5
nextlinefit2000intercept H+ + + 3
nextlinefit2000slope + [+ + + + + 7
nextlinefit2000mse + + + + B + + + 12
lintercept2000difference + + |+ + + [ 6
slope2000difference + H+ PR )
laccentuationleftinsyllables + + + |4
laccentuationrightinsyllables + + | TR 5
features 9 |16 25 (11 [10 23 |16 |18 [13 (14 |10 24 |16 (39 (15 (13 |9 [12 (16 |17 (12 (11 |8 |21 [15 |[15.7
IBP2-prec 0.00(0.00(0.14|0.17{0.00(0.00/0.25/0.00(0.14{0.10|0.33(0.260.25(0.15(0.21/0.17{0.19(0.00(0.00{0.33|1.000.000.47(0.00(0.27/0.18
|BP2—rec 0.00/0.00{1.00{0.250.00(0.00{1.00{0.00{1.00{1.00/0.530.79|0.72(0.66 0.45(1.00/0.75|0.00{0.00|0.60(0.33/0.00{1.00/0.00(0.50|0.46
|BP27f 0.00(0.00/0.25|0.20(0.00(0.00/0.40(0.00|0.25|0.18|0.41 (0.400.37|0.25|0.29/0.29(0.30/0.00 0.00{0.43|0.50(0.000.64(0.00|0.35/0.22

81



Ergebnisse der sprecheriiber-
greifenden Merkmalsauswahl

Tabelle B.5. Automatische Merkmalsauswahl fiir Akzentuierungen

tibrigen Korpora

in den

fi48

|nb

libm

lims

vpsc

libm

vpsc

nucleus

4+

+

sylduration

+

¥

+

labsnucleusduration

relnucleusduration

nucleusproportion

[Painte_A1-1

IPainte_A2-1

¥

[Painte_B-1

IPainte_C1-1

[Painte_C2-1

[Painte_D-1

IPainte_SE-1

[Painte_ MSE-1

IPainte_A1_0

IPainte_A2_0

[Painte_B_0

IPainte_C1_0

IPainte_C2_0

IPainte_D_0

IPainte_SE_0

IPainte_ MSE_0

Painte_A1l+1

Painte_ A2+1

IPainte_B+1

Painte_C1+1

IPainte_C2+1

[Painte_D+1

IPainte_SE+1

IPainte_ MSE+1

medianF0

F

F

relativeMedianFO

[FOinContext

middleF1

middleF2

middleF3

=

middleF4

relativeMiddleF1

relativeMiddleF2

relativeMiddleF3

relativeMiddleF4

===

medianpower

relativeMiddlePower

syllnWord

relSyllnWord

numOfSyllableslnWord

simplePOS

IPOS

E EaEaEaES

NMNNERNE

wordFrequency

punctuationdistanceleft

punctuationdistanceright

[positionbetweenpunctuation

followingpunctuation

== o =

Iphraseboundarydistanceleft

phraseboundarydistanceright

phraseboundarytype

[positioninphrase

features

19

13

16

16

13

12

12

12

[precision

0.62

0.53

0.69

0.61

0.48

0.56

0.66

0.57

recall

0.67

0.77

0.69

0.71

0.71

0.63

0.45

0.60

f-measure

0.64

0.63

0.69

0.65

0.58

0.59

0.54

0.57
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Ergebnisse der sprecheriiber-
greifenden Merkmalsauswahl

Tabelle B.6. Automatische Merkmalsauswabhl fiir Phrasierungen in den librigen
Korpora

fi48 [nb

g

libm vpsc lall libm lims vpsc lall

distancetopunctuationleft
distancetopunctuationright
[positionbetweenpunctuation
nextpunctuation

[POSbefore

[POSafter H+
simplePOSbefore
simplePOSafter + 1 n
wordFregbefore
\WordFreqafter n
cdgdistance + + + 3 +
cdgleftlabel +
cdgrightlabel n +
[pause + + + 3 +
silenceDuration H+ H 2 +
[Painte_A1-1 + 1
IPainte_A2-1
Painte_B-1 + 1
IPainte_C1-1 H+ 1 + 1
Painte_C2-1
[Painte_D-1 + 1
IPainte_SE-1 + + 2
Painte_ MSE-1
IPainte_A1_0
Painte_A2_0 H+ H+ 2 + 1
[Painte_B_0

T
FIF[F[+

FF(F [+
¥
B[O = —

FIF[F[+F
O o =] —

=

=Y =N S Y

I
=
¥

=

IPainte_C1_0 T+ T+ D

IPainte_C2_0

IPainte_D_0 + 1
IPainte_SE_0 + 1

IPainte_ MSE_0 I+ 1

Painte_Al+1 H 1

Painte_ A2+1

IPainte_B+1

Painte_C1+1 H+ + 2 + 1

[Painte_C2+1 I+ 1

[Painte_D+1

IPainte_SE+1 + 1 + 1

IPainte_ MSE+1

[PowerJump

RelativePowerJump
finalLenghtening + + + 3

relativefinalLenghtening

finalPowerDecrease

relativefinalPowerDecrease

linefit150intercept

linefit150slope + + 2

linefit150mse

nextlinefit150intercept

nextlinefit150slope + 1

nextlinefit150mse

intercept150difference

slope150difference
linefit200intercept + L

linefit200slope

linefit200mse + L

nextlinefit200intercept + + 2

nextlinefit200slope

nextlinefit200mse

intercept200difference + 1

slope200difference H+ 1 + 1

linefit2000intercept + 1

linefit2000slope

linefit2000mse + 1

nextlinefit2000intercept
nextlinefit2000slope

nextlinefit2000mse + 1

intercept2000difference H+ 1 + 1

slope2000difference

laccentuationleftinsyllables

laccentuationrightinsyllables

features 17 11 11 13 10 15 18 14

IBP2-prec 0.10 0.62 0.05 0.26 0.12 0.52 0.39 0.34

|BP2—rec 0.20 0.12 0.07 0.13 0.30 0.38 0.55 0.41

|BP2-f 0.13 0.19 0.06 0.13 0.17 0.44 0.45 0.35

|BPl—prec 0.17 0.24 0.27 0.22 0.40 0.29 0.22 0.30

|BP1-rec 0.02 0.23 0.25 0.17 0.24 0.38 0.49 0.37

|BP1-f 0.04 0.23 0.26 0.18 0.30 0.33 0.31 0.31
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Anhang C. Testauf3erungen im
Perzeptionstest

Tabelle C.1. Ubersicht der bei der Evaluierung benutzten AuBBerungen

Typ Wortlaut
L. Dialog: Frage Kénnten sie das bitte wiederholen?
2. Dialog: Anweisung  Bitte beriihren Sie den roten Knopf um das Gesprich zu beenden.
3. Dialog: Hinweis Leider lauft der Film ,,Herr der Ringe“ heute nicht.
4. Dialog: Hinweis Das ist der FufSweg vom Schlof zum Friedhof.
5. Vorlesen: Frage Sind wir in der Lage, unsere Werkzeuge auch wieder wegzulegen?
6. Vorlesen: kurzer Satz Er sah sich im Karstadt-Kauthaus um.
7. Vorlesen: kurzer Satz Firsorglich nimmt er den Freund in die Arme.
8. Vorlesen: langer Satz Unter anderem flog Lufthansa von
Friedrichshafen nach Oldenburg.
9. Vorlesen: langer Satz Die juidische Kultur mit der Geige zu iden-
tifizieren ist unbegriindet und falsch.
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