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Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurden verschiedene Méglichkeiten untersucht, ein Sprachmodell
aus Nachrichtentexten mit einem spontansprachlichen Sprachmodell zu interpo-
lieren. Die Erkennungsleistung auf dem verwendeten Testdatensatz konnte nur
unwesentlich verbessert werden. Die unterschiedlichen Ergebnisse werden darge-
stellt und analysiert. Aus der Analyse werden weitere Moglichkeiten zur Verbes-

serung der Erkennungsleistung abgeleitet.
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1 Einleitung

1.1 Motivation

Die Erkennung spontaner Sprache wird immer wichtiger. Bereits heute werden
viele Spracherkennungssysteme zum Beispiel fiir telefonische Dienste wie Fahr-
planauskunft oder Katalogbestellungen verwendet. Dabei ist die Erkennung spon-
taner Sprache von besonderer Bedeutung, da sich die Benutzer mit dem System

wie mit einem Menschen unterhalten mochten.

1.2 Aufgabenstellung

Die Aufgabe dieser Arbeit war, einen vorhandenen Spracherkenner fiir diktierte
spanische Sprache auf die Domane spontaner Sprache anzupassen.

Dazu sollten zwei Sprachmodelle erstellt werden. Ein umfangreiches Sprach-
modell, das mit Nachrichtentexten erstellt werden sollte, und ein Sprachmodell,
das auf spontansprachlichen Texten basieren sollte. AnschlieRend wurden beide
Sprachmodelle interpoliert, um dadurch die Erkennungsleistung auf einem Test-
datensatz mit spontaner Sprache zu verbessern.

Ziel der Arbeit ist, die mogliche Verbesserung durch Interpolation zu unter-

suchen und die Ergebnisse zu dokumentieren.

1.3 Vorstellung des verwendeten Spracherkenners

Benutzt wurde ein Spracherkenner fiir Spanisch, der im Rahmen des GlobalPho-
ne Projektes im Jahr 2000 in den Interactive System Labs (ISL) der Universitit
Karlsruhe entstand. Dieser Spracherkenner wurde mit vorgelesenen Nachrichten-
texten trainiert. Fiir das akustische Training wurden 5384 AuRerungen von 80
verschiedenen Sprechern verwendet, die mit 16kHz, 16 Bit abgetastet wurden.
Das Aussprachewdrterbuch enthilt 23085 Eintriage, Aussprachevarianten mit

eingeschlossen. Das Vokabular umfasst 18538 Eintrige.



Das Sprachmodell ist ein Trigramm-Modell, das aus einem Korpus mit 143844
Worten berechnet wurde, es enthalt 9812 Unigramme. Hier galt es, zunichst ein
groReres Sprachmodell zu erstellen, um das Vokabular zu vergréBern und die
Schatzung der Wahrscheinlichkeiten zu verbessern.

Dieser Spracherkenner wurde auf einem Testdatensatz von 39 AuRerungen
aus den GlobalPhone Daten getestet. Dabei wurde eine Wortakkuratheit von
78,9 Prozent erreicht.

Dieser Spracherkenner basiert auf dem JANUS Recognition Toolkit (JRTk),
das von den Interactive System Labs der Universitit Karlsruhe und der Carnegie
Mellon University in Pittsburgh, USA, entwickelt wurde. Samtliche in dieser Ar-
beit beschriebenen Versuche wurden mit dem JRTk Version 5.0 Revision P010

gemacht.




2 Entwurf

Es sollte in dieser Arbeit untersucht werden, wie die Erkennungsleistung des
beschriebenen Spracherkenners auf spontaner Sprache verbessert werden kann,
wenn das vorhandene Sprachmodell mit einem anderen Sprachmodell interpoliert

wird.

Folgende Schritte waren dafiir notwendig:
1. Erstellen einer Testumgebung
2. Erstellen der Sprachmodelle

3. Testen der Erkennungsleistung des nachrichtenbasierten Sprachmodells
4. Interpolation der Sprachmodelle

5. Testen Erkennungsleistung der durch Interpolation entstandenen Sprach-

modelle

In diesem Kapitel wird beschrieben, welche Daten, Werkzeuge und Verfahren fiir

diese Schritte ausgewahlt wurden. Die Auswahl wird jeweils begriindet.

2.1 Testumgebung
2.1.1 Anforderungen

Die Erkennungsleistung eines Spracherkenners kann nachvollziehbar nur anhand
einer vorgegebenen Testumgebung bestimmt werden. Eine Testumgebung be-
steht im Allgemeinen aus einer Menge von Sprachaufnahmen und den dazugehs-
rigen Transkriptionen. Um einen Spracherkenner zu testen, wird ein Erkennungs-
vorgang mit den Sprachaufnahmen durchgefiihrt und der ausgegebene Text mit
den Transkriptionen verglichen. Um die Eignung eines Spracherkenners fiir ei-
ne bestimmte Aufgabe zu testen, muss eine Testumgebung erstellt werden, die

moglichst genau die charakteristischen Anforderungen dieser Aufgabe beinhaltet.
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Um die Erkennungsleistung auf spontaner Sprache beurteilen zu kdnnen,
musste eine Testumgebung erstellt werden, die Aufnahmen spontaner Sprache
enthdlt. Der urspriingliche Wortschatz des Spracherkenners sollte beibehalten
werden. Das heit, die Testumgebung sollte ebenfalls Nachrichtentexte enthal-
ten.

Der Umfang der Testdaten sollte so groR gewihlt werden, dass ein statistisch

relevantes Ergebnis erzielt werden kann. Kriterien dafiir sind
e Anzahl der Sprecher
e Anzahl der AuRerungen
e Dauer der AuRerungen

In der Literatur werden diese Zahlen lediglich genannt, ihre Wahl aber nicht
begriindet. So finden sich in den Artikeln in [4] Werte zwischen 250 und 300
AuRerungen bei 12 bis 30 Sprechern. Diese Werte kdnnen als Anhaltspunkte

dienen.

2.1.2 Auswahl der Testdaten

Da das Erstellen einer Datenbank mit Testmaterial zu aufwendig gewesen ware,
musste auf bestehendes Material zuriickgegriffen werden. Die Wahl fiel auf den
Testdatensatz zur Evaluierung des Hub-4NE Benchmark Tests, den das Linguistic
Data Consortium 1997 verdffentlichte. Der Hub-4NE Benchmark Test dient der
Evaluierung der Erkennung von kontinuierlicher Sprache in Nachrichtensendun-
gen. Neben vorgelesenen Nachrichtentexten enthilt er auch Werbespots, Jingles,
Berichte von Korrespondenten und Interviews. Die beiden zuletzt genannten In-

halte bringen die gewiinschte spontane Sprache.



2.1.3 Testkriterium
Als MaR fiir die Erkennungsleistung dient die Wortakkuratheit WA (siehe [8]).
(1)

Wobei die minimale Editierdistanz als Summe der Vertauschungen, Auslassungen

minimale Editierdistanz

WA = 100% — Anzahl zu erkennender Worte

und Einfiigungen durch dynamisches Programmieren berechnet wird.

2.2 Sprachmodelle

Sprachmodelle werden benutzt, um die Wahrscheinlichkeit von Wortfolgen zu
schitzen. Dafiir werden in der Literatur einige unterschiedliche Ansitze aufge-

zeigt.

2.2.1 Form der Sprachmodelle

In dieser Arbeit stand die Interpolation von zwei Sprachmodellen im Vorder-
grund. Darum wurden die allgemein iiblichen Trigramm Modelle mit backing-off
verwendet (siehe [3]). Das verwendete JRTk erwartet ein Trigrammodell im NIST
Format (siehe [1]).

2.2.2 Software

Als Software zur Erstellung der Sprachmodelle wurde das Clausi Toolkit von
Klaus Ries (siehe [6]) verwendet. Das Clausi Toolkit ist eine Sammlung von
Programmen zur Sprachmodellierung. Der Hauptgrund, warum ich diese Software
gewahlt habe, war, dass sie frei verfiigbar ist und die Kollegen am Institut bereits

Erfahrung im Umgang mit dieser Software hatten.

2.2.3 Auswahl der Textkorpora

Das Basissprachmodell sollte aus einer méglichst groBen Menge an Text erstellt

werden. Dafiir wurde der Spanish Language News Corpus ausgewshlt, der 1995
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vom Linguistic Data Consortium (LDC) veréffentlicht wurde. Diese Sammlung
enthilt spanischsprachige Nachrichtentexte von fiinf verschiedenen Nachrichten-

agenturen:

[y

. Agence France Presse
2. AP WorldStream

3. Infosel

NN

. Reuters Latin American Business Report
5. Reuters Spanish Language News Service

Der Korpus umfasst insgesamt iiber 200 Millionen (206234884) Warter. Der Kor-
pus auf dem das GlobalPhone Sprachmodell geschatzt wurde enthalt dagegen nur
143844 Worter. Es konnte somit mit einer VergroRerung des Vokabulars als auch
mit einer Verbesserung der Schatzung fiir die Wahrscheinlichkeiten gerechnet
werden.

Die einzelnen Nachrichtenartikel sind durch SGML Tags getrennt und gekenn-
zeichnet. AuBer den SGML Tags enthalten die Texte noch viele Unsauberkeiten,
die entfernt werden mussten. Das genaue Vorgehen wird im Abschnitt 3.2.3 be-
schrieben.

Fiir das spontansprachliche Sprachmodell sollte ein Textkorpus gefunden wer-
den, der Transkriptionen spontaner Sprache enthilt. Darum wurden die Tran-
skriptionen des CallHome Spanish Datensatzes (LDC, 1997) verwendet. Dieser
Datensatz umfasst 120 Transkriptionen von Ausschnitten aus Telefongesprachen.
Diese Transkriptionen enthalten 282861 Warter, wobei wiederum Markierungen
im Text einen groRen Teil davon ausmachen. Da es sich um Mitschnitte von Te-
lefongesprichen zwischen Privatpersonen handelt, sind auch die vorkommenden
Themen privater Natur. Ein Datensatz, der spontane Sprache mit Themen aus

den Nachrichten enthilt, wire wiinschenswert gewesen. Zudem ist dieser Korpus
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immer noch sehr klein. Es stand aber kein anderer Korpus mit spontaner Spra-
che zur Verfiigung. Darum mussten diese Einschrankungen in Kauf genommen

werden.

2.2.4 Abschitzung der Giite eines Sprachmodells

Das Clausi Toolkit bietet die Méglichkeit, beim Erstellen eines Sprachmodells
gleichzeitig die Qualitit des Sprachmodells abzuschdtzen. Dazu muss dem Pro-
gramm zusatzlich zu Vokabular und Trainingskorpus ein Testkorpus iibergeben
werden, der vom Trainingskorpus unabhangig sein soll. Es berechnet dann die
Perplexitit PP des erzeugten Sprachmodells S auf dem Testkorpus W. Die Per-
plexitat ist definiert tber die Entropie H von S auf W. Es ist

H =~ ]Elog P(wi,wa, ..., wy) (2)

und
PP =21 (3)

Die Perplexitit ist das geometrische Mittel der Anzahl der Worter, aus denen
der Spracherkenner in jedem Schritt auswahlen muss (siehe [3]). Sie stellt damit
ein MaR fiir die Schwierigkeit eines Textkorpus aus Sicht des Sprachmodells dar.
Darum kann die Perplexitdt zum Vergleich von verschiedenen Sprachmodellen in
einem Spracherkenner mit gleichbleibender Akustik verwendet werden.

Diese Voraussetzung war in dieser Arbeit gegeben. Darum wurden die beiden
verwendeten Korpora nach der Bereinigung in disjunkte Mengen aufgetrennt.
Jeweils zehn Prozent des Textes wurde fiir den Testkorpus zur Berechnung der

Perplexitat verwendet, die restlichen 90 Prozent fiir den Trainingskorpus.

2.3 Interpolation

In der Literatur werden unterschiedliche Méglichkeiten zur Interpolation von

Sprachmodellen vorgestellt. Aus praktischer Sicht lassen sie sich in zwei Klas-
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sen einteilen:
1. Interpolation zur Laufzeit (online)
2. das interpolierte Sprachmodell wird extern berechnet (offline)

Im ersten Fall werden vom Spracherkennungssystem zwei oder mehrere Sprach-
modelle geladen. Erst zur Laufzeit werden aus den geladenen Sprachmodellen die
endgiiltigen Wahrscheinlichkeiten berechnet. Wird das interpalierte Sprachmodell
dagegen zuvor berechnet, muss zur Laufzeit nur dieses eine, neue, Sprachmodell
geladen werden. Beide Ansitze haben Vor- und Nachteile, die im folgenden Ka-

pitel untersucht werden.

2.3.1 Vergleich online - offline

Wenn die Interpolation erst zur Laufzeit stattfindet, konnen die verwendeten
Sprachmodelle leicht ausgetauscht werden. Parameter, zum Beispiel die Gewich-
tung der Modelle, kénnen nachtréglich verindert werden. Es ist moglich, die
Interpolationsgewichte wahrend der Laufzeit situationsbedingt zu wihlen. Dafiir
muss man in Kauf nehmen, dass das System langsamer wird weil es zusitz-
liche Berechnungen fiir die Interpolation ausfithren muss. AuRerdem ldsst sich
das Ergebnis schwer auf ein anderes Spracherkennungssystem iibertragen. Man
muss die Sprachmodelle, die verwendeten Parameter und moglicherweise auch
den verwendeten Algorithmus auf das andere System (ibertragen.

Wird dagegen das interpolierte Sprachmodell extern berechnet, entfillt der
zusatzliche Rechenaufwand zur Laufzeit des Spracherkenners. Allerdings muss
fir jede Modifikation ein neues Sprachmodell berechnet werden. Das braucht
wiederum viel Zeit und Speicherplatz. Ein solches Sprachmodell kann aber auch
leichter wiederverwendet werden. Es kann in jedem Spracherkennungssystem, das

das verwendete Datenformat lesen kann, verwendet werden.
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2.3.2 Wahl der Interpolationsmethoden

Das Janus Recognition Toolkit bietet die Moglichkeit, Sprachmodelle zur Laufzeit
zu interpolieren. Nach obigen Uberlegungen erschien mir das die erfolgverspre-
chendere Variante, da leicht verschiedene Parameter ausprobiert werden kénnen.
Dass die offline Variante keinen zusatzlichen Rechenaufwand zur Laufzeit bringt
und das Ergebnis leichter wiederverwendbar ist, erschien mir aber ein guter Grund,

auch diese Maglichkeit zu testen.

2.3.3 Software

Fiir die online Interpolation wurde das JRTk und das Programm interpol (siehe

3.3.2) benutzt. Fiir die offline Interpolation wurde keine weitere Software bend-

tigt.
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3 Ausfiihrung

3.1 Testumgebung

Das verwendete Testmaterial verfiigt iiber Aufnahmen von 48 verschiedenen Spre-
chern. Diese Aufnahmen dauern insgesamt 30 Minuten und sind in AuRerungen
unterteilt. Eine AuRerung umfasst meist einen oder wenige Sitze, selten nur

Satzfragmente oder einzelne Worte.

3.1.1 Anpassung

Das Testmaterial war in der vorliegenden Form dazu gedacht, die Erkennungs-
leistung eines Spracherkenners zu evaluierten. Dabei ist zu beachten, dass das
Testmaterial bereits 1997 verdffentlicht wurde. Damals war generell weniger Re-
chenleistung vorhanden als heute. Man musste also davon ausgehen, dass ein
entsprechender Testdatensatz aktuellen Datums groRer wire.

Da bereits die Auswertung dieser relativ geringe Menge an Testmaterial mit
den vorhandenen Computern manchmal bis zu drei Tage dauerte, musste das
Testmaterial verkiirzt werden. Dazu wurden von jedem der 48 Sprecher maximal
3 AuBerungen verwendet. Das daraus entstandene Testmaterial umfasst 85 Sitze
und ist zehn Minuten lang. Das ist, verglichen mit den Beispielen aus Abschnitt
2.1, sehr wenig. Aber da nur beschrinkte Rechenleistung vorhanden war, musste
diese Einschrankung in Kauf genommen werden. Dieser Testdatensatz wird im
Folgenden mit hub4-ne.test bezeichnet.

Der hub4-ne test Testdatensatz enthielt hauptséchlich (80 Prozent) vorgele-
sene Nachrichtentexte. Um eine bessere Aussage tiber die Erkennungsleistung auf
spontaner Sprache treffen zu kénnen, wurde eine weitere Teilmenge des Hub4-
NE Testkorpus erstellt, die nur spontane Sprache enthielt. Dazu mussten die
vorhandenen Aufnahmen zuerst von Hand klassifiziert werden. Es fanden sich

33 spontansprachliche AuRerungen von 25 verschiedenen Sprechern. Die AuRe-
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rungen dauern insgesamt 4 Minuten. Dieser Datensatz wird als hub4-ne.spontan

bezeichnet.

3.1.2 Algorithmen

Um die Ergebnisse dieser Arbeit mit den Ergebnissen des vorhandenen Systems
vergleichen zu kénnen, wurden die ebenfalls vorhandenen Testskripten verwendet.
Lediglich die Sprachaufnahmen und die dazugehdrigen Transkriptionen wurden

ausgetauscht.
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3.2 Sprachmodelle

Ein Sprachmodell berechnet die Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten einer Wort-
folge. Diese Wahrscheinlichkeit wird dazu verwendet, unter mehreren gefundenen
Hypothesen fiir eine AuRerung die wahrscheinlichste auszuwzhlen.

Eng mit dem Sprachmodell in Zusammenhang stehen das Aussprachewérter-
buch und das Vokabular des Spracherkenners. Das Aussprachewdrterbuch bildet
die von der Akustik gefundenen Lautfolgen auf Worte ab. Das Vokabular legt
fest, welche Worte der Spracherkenner iiberhaupt kennt.

Um aus den ausgewahlten Textkorpora Sprachmodelle zu erstellen, mussten

fiir die beiden Textkorpora folgende Schritte durchgefiihrt werden:
1. Text normalisieren
2. Vokabular auswahlen
3. Sprachmodell erstellen

4. Aussprachewdrterbuch erstellen

3.2.1 Normalisierungsregeln

Den Text zu normalisieren bedeutet, alle Zeichenfolgen aus dem Korpus zu entfer-
nen, die nicht als Wort beriicksichtigt werden sollen. Um mit dem Clausi Toolkit
ein Sprachmodell zu erstellen, muss der benutzte Textkorpus in einem festgeleg-

ten Format vorliegen:
o jedes Wort steht in einer eigenen Zeile
e Sitze sind durch eine Leerzeile getrennt

Da die beiden verwendeten Korpora sehr unterschiedliche Qualitat aufwiesen,
war es zudem notwendig, ein einheitliches Format fiir die Daten zu finden. Damit

sollte sicher gestellt werden, dass beim Interpolieren der Wahrscheinlichkeiten
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auch tatsichlich die Wahrscheinlichkeiten einander beeinflussen, die zum selben
gesprochenen Wort gehdren. Das heift, es sollten zum Beispiel die Abkiirzung
.km" und das ausgeschriebene Wort , kilometros" als das selbe gesprochene Wort
behandelt werden.

Als MaBstab wurde der CallHome Korpus gewahlt. Dieser ist, im Gegensatz
zum Spanish Language News Korpus, schon fiir die Verwendung in Spracherken-

nern aufbereitet. Das bedeutet unter anderem:
e Zahlen und Abkiirzungen sind ausgeschrieben
e buchstabierte Buchstaben sind ausgeschrieben

Diese Vorgaben sollten auch fiir den Spanisch Language News Korpus umgesetzt

werden.

3.2.2 Vorgehen

Um diese Vorgaben umzusetzen, wurden die Korpora mit Per/ Skripten bearbei-
tet. Alle Textersetzungen wurden mit dem Substitutionsoperator durchgefiihrt,
der auf reguldren Ausdriicken basiert (siehe [9]).

Als weiteres Hilfsmittel stand das Programm normalize zur Verfiigung. Dieses
Programm wurde am Institut E.T.S.| Telecomunicacion der Polytechnischen Uni-
versitdt von Barcelona entwickelt. Mit normalize kann Text normalisiert werden.

Es bearbeitet Text zeilenweise und ersetzt dabei in dieser Reihenfolge:

o Email- und Internetadressen

Datumsangaben

Telefonnummern

Uhrzeiten

Jahreszahlen (im Spanischen mit romischen Ziffern)
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e Adressen

e Wihrungseinheiten

e aus Ziffern und Buchstaben zusammengesetzte Wérter
e Akronyme

e spezielle Eigennamen

e Prozentzeichen

e Mengenangaben

e Ziffernfolgen

e zusammengesetzte Wérter mit Bindestrich

katalanische Prifixe

o Satzzeichen

Da das Programm leider einige Fehler aufwies und viele Dinge, die in den be-
nutzen Korpora vorkamen, nicht beriicksichtigt, wurde es lediglich dazu benutzt,
Zahlen und rémische Zahlen umzusetzen.

3.2.3 Bereinigung der Textkorpora

In diesem Abschnitt wird beschrieben, welche Textersetzungen bei den einzelnen
Korpora vorgenommen wurden.
Im Spanish Language News Korpus wurden zuerst mit Per/ Skripten folgende

Dinge ersetzt:
e durch Paragraphentags isolierte, einzelne Zeilen geldscht

e Uhrzeiten umgesetzt
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Abkiirzungen buchstabiert ausgeschrieben

o Abkiirzungen mit fiinf und mehr Buchstaben beibehalten

e GroRschreibung am Satzanfang beibehalten

e Zahlen ausgeschrieben, mitsamt den Trennzeichen

e alle Sportartikel geldscht

e Text in Klammern gelscht

e Bindestriche zwischen Zahlen durch a ersetzt, sonst durch Leerzeichen
e Kommata zwischen Zahlen durch coma ersetzt

e katalanische c's durch c ersetzt

e Abkiirzungen fiir Lingen, Weiten und Geschwindigkeiten ausgeschrieben
e Prozentzeichen durch porcientos ersetzt

e 0 in Zahlen durch 0 ersetzt

e Autorenkiirzel am Ende von Artikeln geldscht

e Header der Artikel geloscht

o HTML Tags geloscht

Um diese Textersetzungen vorzunehmen, musste fiir jede der fiinf Nachrichten-
agenturen ein individuelles Skript geschrieben werden. Die Verwendung von Tags,
Kommentaren und Sonderzeichen war so unterschiedlich, dass die Textersetzung
basierend auf regularen Ausdriicken nicht einheitlich méglich war.

Wihrend dieses Arbeitsschrittes stellte sich heraus, dass die Artikel der Agen-

tur Infosel sich nicht auf diese Weise bereinigen lieRen. Sie enthalten zu viele
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unterschiedliche und unsaubere Formatierungen. Darum wurden die Artikel von
Infosel aus dem Korpus entfernt und nicht verwendet.

Die so vorbereiteten Artikel der anderen Nachrichtenagenturen wurden nun
mit dem Programm normalize bearbeitet um Ziffern und rémische Zahlen um-
zusetzen. Danach wurden nacheinander Doppelpunkte, Punkte, mehrfache Leer-
zeichen und Leerzeilen gel6scht. Zuletzt wurden falsch geschriebene Akzente
korrigiert und alle verbliebenen Sonderzeichen, die nicht im spanischen Alphabet
vorkommen, aus den Artikeln entfernt.

Im CallHome Korpus gab es keine Fehler oder Sonderzeichen wie im Spa-
nish Language News Korpus. Nachdem der eigentliche Text zwischen den Tags
extrahiert war, mussten nur noch Markierungen im Text ersetzt werden. Im Fol-
genden werden in Stichworten die im Text auftretenden Markierungen genannt

und beschrieben, wie sie ersetzt wurden.

e # bezeichnet simultan gesprochenen Text, das Zeichen # l6schen - Text

beibehalten
o unvollstindige Warter enden mit Bindestrich - ersetzt durch UNK

e menschliche Laute, die nicht zur Sprache gehéren, sind in geschwungenen

Klammern geschrieben - ersetzt durch #noise#
e Hintergrundgerausche stehen in eckigen Klammern - ersetzt durch #noise#
e an andere gerichtete Sprache ist in // eingeschlossen - geléscht

e unklare Worte in doppelter runder Klammer - Klammern geléscht, Text

beibehalten
e Kommentare des Transkriptors in doppelter eckiger Klammer - geloscht

e Zahlen sind ausgeschrieben - keine Ersetzung notwendig
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o Abkiirzungen sind in einzelnen GroBbuchstaben geschrieben - als Worte

ausgeschrieben (a, be, ce, de, e, efe, .. .)

e Hesitationen aaa ,eee ,iii , mmm , emm , amm und imm - ersetzt durch

#fragment#

e Worte in einer anderen Sprache stehen in spitzen Klammern, der erste
Eintrag in der Klammer ist die Sprache - Klammern und erster Eintrag

geldscht

Nachdem nun beide Korpora aufbereitet waren wurde die GréRe der beiden
Korpora nochmals verglichen. Das Ergebnis ist in Tabelle 1 zu sehen. Obwohl
der Spanish Language News Korpus iiber 200 mal so groR ist wie der CallHome
Korpus, enthilt er nur etwa 15 mal so viele verschiedene Wérter. Der CallHo-
me Korpus enthalt 1596 Warter, die nicht im Spanisch Language News Korpus
vorkommen. Bemerkenswert ist hier, dass nur etwa die Halfte der urspriinglichen

Datenmenge tatsachlich verwendbar war (vergleiche Kapitel 2.2.3 auf Seite 9).

3.2.4 Erstellen eines gemeinsamen Vokabulars

Bevor aus einem Textkorpus mit dem Clausi Toolkit ein Sprachmodell erstellt wer-
den kann, muss das Vokabular dafiir festgelegt werden. Das Vokabular ist eine
Liste derjenigen Woérter aus dem Textkorpus, die bei der Erstellung des Sprach-
modells beriicksichtigt werden. Beim Erkennungsvorgang legt das Vokabular fest,

welche Woarter in der erstellten Transkription vorkommen kénnen.

’ Spanish Language News | CallHome
Wortanzahl 91289189 162649
verschiedene Warter 424480 11098

Tabelle 1: GroRe der normalisierten Korpora
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Da man mit dem JRTk nur Sprachmodelle interpolieren kann, die das selbe
Vokabular haben, wurde ein gemeinsames Vokabular fiir alle Sprachmodelle er-
stellt. Dabei musste beriicksichtigt werden, dass die GroRe des Vokabulars durch
das JRTk auf maximal 65534 Eintrage beschrinkt ist.

Aus theoretischer Sicht sind aber andere Kriterien fiir die Auswahl des Voka-
bulars wichtig. Die GréRe des Vokabulars beeinflusst direkt die GréRe des Sprach-

modells. Mit der GréRe des Sprachmodells wiederum wichst und sinkt
1. der Speicherbedarf des Spracherkenners
2. die Dauer des Erkennungsvorgangs.

Um sowohl den Speicherbedarf als auch die Dauer des Erkennungsvorgangs mog-
lichst klein zu halten, wiinscht man sich ein méglichst kleines Vokabular. Ande-
rerseits ist ein groRes Vokabular wichtig, um méglichst viele Worter erkennen zu
kénnen (siehe [3]).

Die GréRe des Vokabulars wurde festgelegt durch einen Kreuziiberdeckungs-
test. Das bedeutet, dass ein Testkorpus festgelegt wird, der der Domine des
Spracherkenners entspricht. Aus dem Trainingskorpus werden die n haufigsten
Woarter als Vokabular benutzt. Die Zahl n wird dabei so gewahlt, dass mit dem
Vokabular ein vorgegebener Prozentsatz der Worter des Testkorpus tiberdeckt
wird.

Um 98 Prozent Uberdeckung auf dem Testkorpus (hub4-ne.test) zu errei-
chen, waren 81412 Warter aus dem Spanish Language News Korpus notwendig
gewesen. Ein so groes Vokabular ist, wie oben beschrieben, nicht méglich. Es
wurde darum ein Vokabular mit 60000 Woértern benutzt, was eine Uberdeckung

von 97.5 Prozent auf dem hub4-ne.test Korpus bringt.
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3.2.5 Erstellen des Aussprachewdrterbuchs

Die Akustik des Spracherkenners erzeugt Hypothesen in Form von Phonemfol-
gen. Das Sprachmodell dagegen berechnet Wahrscheinlichkeiten fiir Wortfolgen.
Das Bindeglied zwischen beiden ist das Ausspracheworterbuch. Das Aussprache-
worterbuch bildet die Eintrdge des Vokabulars auf Phonemfolgen ab, wie sie die
Akustik erzeugt.

Der im Spracherkenner verwendete Phonemsatz war durch die vorhandene
Akustik bereits vorgegeben. Darum wurde das ebenfalls vorhandene Skript spa-
nish_dictmaker von Marsal Gavalda (Version 1994.2) verwendet, um aus dem
Vokabular ein Aussprachewdrterbuch zu erstellen. Das Programm spanish _ dictmaker
unterscheidet 39 Phoneme und drei Positionen innerhalb eines Wortes: Wortan-
fang, Wortmitte, Wortende.

AnschlieBend wurden die Namen der Phoneme im Ausspracheworterbuch mit
einem Perl Skript an die im GlobalPhone Projekt verwendeten Phonemnamen

angepasst.

3.2.6 Erzeugen der Sprachmodelle

Zum Erzeugen der Sprachmodelle sollte das Clausi Toolkit von Klaus Ries ver-
wendet werden. Dieses Werkzeug erfordert, dass die Texte in folgender Form
iibergeben werden: jedes Wort steht in einer eigenen Zeile, Sitze werden durch
eine Leerzeile getrennt. Diese Anpassung wurde mit einem Per/ Skript durchge-
fihrt.

Um die Perplexitdt der erzeugten Sprachmodelle berechnen zu kénnen, wur-
den die beiden Korpora wie in Kapitel 2.2.4 beschrieben in Trainings- und Test-
korpora aufgetrennt.

Aus den beiden Korpora wurde dann mit dem Clausi Toolkit Sprachmodelle
berechnet. Dabei wurden nur Trigramme beriicksichtigt, die mindestens zweimal

vorkamen. Die Perplexitit auf den Testkorpora betrug 85 beim Spanish Lan-
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guage News Korpus und 210 beim CallHome Korpus. Hier wird die Bedeutung
der Bereinigung der Textkorpora klar. Auf einer Testmenge die zehn Prozent
der unbereinigten Daten des Spanish Language News Korpus enthielt, war die
Perplexitat des Spanish Language News Sprachmodells 122. Die Perplexitit des
urspriinglichen GlobalPhone Sprachmodells auf der unbereinigten Testmenge be-

trug 184.
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3.3 Interpolation

In Kapitel 2.3 wurden schon die praktischen Voriiberlegungen zur Wahl der In-
terpolationsmethode gemacht. In diesem Kapitel wird beschrieben, welche Algo-

rithmen fiir die jeweilige Methode benutzt wurden.

3.3.1 Offline: Mischen der Korpora

Sprachmodelle offline zu interpolieren geht am einfachsten, indem man die be-
nutzten Korpora zusammenfiigt und ein neues Sprachmodell berechnet. Dieser
Ansatz wird in [8] beschrieben. Eine Gewichtung der Modelle kann dadurch vor-
genommen werden, dass ein Korpus mehrfach zum gemeinsamen Korpus hinzu-
gefiigt wird.

Da der CallHome Korpus sehr viel kleiner ist als der Spanish Language News
Korpus (siehe Tabelle 1), war zu erwarten, dass der Einfluss des CallHome Korpus
bei einem Mischungsverhiltnis von 1:1 kaum merklich sein wiirde. Es wurden
darum fiinf verschiedene Korpora mit unterschiedlichen Mischungsverhiltnissen
erstellt. Tabelle 2 zeigt, wie oft die CallHome und Spanish Language News jeweils
zum neuen Korpus hinzugefiigt wurden.

Aus jedem der erstellten Korpora wurde mit dem Programm ngrammodel ein
Sprachmodell erstellt. Dabei wurden nur Trigramme beriicksichtigt, die mindes-

tens dreimal im Korpus vorkamen.

gemischter Korpus | Spanish Language News | CallHome
SLN1 CH1 1 1
SLN1 CH10 1 10
SLN1 CH100 1 100
SLN1 CH200 1 200
SLN1 CH300 1 300

Tabelle 2: Mischungsverhaltnisse der Korpora
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3.3.2 Online Interpolation

In der Janus Lanuage Modelling Dokumentation von Klaus Ries ([1]) wird be-
schrieben, wie Sprachmodelle mit dem JRTk online interpoliert werden kdnnen.
Es gibt die Mdglichkeit, mehrere Sprachmodelle zur Laufzeit zu laden und daraus
ein interpoliertes Sprachmodell zu berechnen. Dabei werden die Wahrscheinlich-
keiten der einzelnen Sprachmodelle . M; jeweils mit einem Faktor A; gewichtet.

Bei der Wahl der A\; werden zwei Kategorien unterschieden:
1. die A; sind kontextunabingig
2. die A; sind kontextabhingig

Werden die Sprachmodelle kontextunabhangig gewichtet, so kann die Gewichtung
als Parameter beim Laden der Sprachmodelle iibergeben werden.

Im kontextabhingigen Fall muss eine zusatzliche Datei geladen werden, die
die Gewichtungsfaktoren A;(h) fiir jedes Sprachmodell LM, beziiglich einer Ge-
schichte h enthilt. Die Geschichte h kann dabei maximal zwei Worte lang sein.

Die Summe der A;(h) iiber alle Sprachmodelle muss dabei jeweils 1 ergeben.
> Mh)=1 (4)

Das Clausi Toolkit stellt das Programm interpol zur Verfiigung, mit dem die
Gewichtungsfaktoren A; automatisch berechnet werden kénnen. interpol benétigt
einen Trainingskorpus, einen Testkorpus und einen Kreuzvalidierungskorpus um
die Faktoren zu berechnen. Dabei werden die Faktoren beziiglich der Perplexitat
auf dem Kreuzvalidierungskorpus optimiert. Mit diesem Programm lassen sich so-
wohl globale Faktoren (kontextunabhingig) als auch kontextabhingige Faktoren
berechnen. Fiir die Berechnung kontextabhangiger Faktoren kann die Linge der
verwendeten Geschichte als Parameter tibergeben werden. Es erzeugt als Ausga-

be ein Skript, dass zusatzlich zu den interpolierten Sprachmodellen vom JRTk
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geladen werden muss. Das Skript enthilt die berechneten Gewichtungsfaktoren
und nimmt automatisch notwendige Einstellungen des Spracherkenners vor.

Fiir den kontextunabhingigen Fall wurden zunidchst neun Versuche gemacht,
bei denen die Gewichtungen der beiden Sprachmodelle in Schritten von zehn
Prozent variiert wurden. Das bedeutet, dass fiir das Paar (A;A2) die Werte
(0,1;0,9),(0,2;0,8),(0,3;0,7)...(0,9;0, 1) getestet wurden.

Um das Programm interpol verwenden zu kénnen, wurden neue Korpora
erstellt. Als Grundlage dienten die zum Training der Sprachmodelle verwendeten
Korpora, wobei groReres Gewicht auf den Anteil des CallHome Korpus gelegt
wurde, um geniigend spontane Sprache in den Korpus zu bringen. Der neue
Trainingskorpus bestand aus sechs Millionen Woértern des Spanish Language News
Korpus und dreimal dem CallHome Korpus. Test- und Kreuzvalidierungskorpus
bestanden aus jeweils der Halfte der Worter der beiden Testkorpora die in Kapitel
2.2.4 beschrieben wurden.

Unter Verwendung dieser neuen Korpora wurden dann mit dem Programm
interpol die Gewichtungsfaktoren fiir eine kontextunabhingige Interpolation be-
rechnet.

Um die kontextabhingigen Gewichtungsfaktoren zu berechnen, wurden die
selben Korpora verwendet wie fiir die kontextunabhangigen. Als Kontext wurde

das vorangehende Wort benutzt, also eine Geschichte der Linge 1.
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4 Ergebnisse

Fiir jedes der in den Kapiteln 3.2 und 3.3 beschriebenen Sprachmodelle wurde ein
Erkennungsvorgang mit beiden Testdatensdtzen durchgefiihrt. Dazu wurden die
in Kapitel 3.1 beschriebene Testumgebungen unverindert benutzt. AnschlieRend
wurden der Parameter fiir die Gewichtung des Sprachmodells und der Multi-
plikator fiir die Bestrafung von Wortiibergingen angepasst. Es wurden jeweils
zwei bis drei Anpassungsschritte durchgefiihrt, bis sich die Ergebnisse nicht mehr
verbesserten.

In diesem Kapitel aufgelistet sind die besten Ergebnisse fiir jedes der Sprach-

modelle. Angegeben wird jeweils die Wortakkuratheit in Prozent.

4.1 Call[Home und Spanish Language News

Die beiden nicht interpolierten Korpora erzeugten bereits sehr schlechte Ergeb-

nisse, siche Tabelle 3.

Sprachmodell ’ hub4-ne test ‘ hub4ne.spontan
22,5% 23,5%
451% 35,7%

CallHome

Spanish Language News

Tabelle 3: Wortakkuratheiten der nicht interpolierten Sprachmodelle

4.2 Interpolierte Sprachmodelle

iberraschenderweise konnte auch mit den interpolierten Sprachmodellen nur eine
sehr geringe Verbesserung der obigen Ergebnisse erreicht werden.

4.2.1 Offline

In Tabelle 4 sind die Ergebnisse aufgelistet, die mit den offline interpolierten

Korpora erzielt wurden. Offensichtlich hat hier der hinzugefiigte CallHome Korpus
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keine Verbesserung, sondern eine Verschlechterung der Ergebnisse bewirkt.

Sprachmodell | hub4-ne.test | hub4ne.spontan
SLN1 CH1 43,4% k.A.
SLN1 CH10 43,6% 35,4%
SLN1 CH100 42 5% 35,0%
SLN1 CH200 | 41,7% 33,2%
SLN1 CH300 41,9% 33,5%

Tabelle 4: Ergebnisse der offline Interpolation

4.2.2 Online

Die in [1] beschriebene Mdglichkeit, Sprachmodelle mit festen Gewichtungsfak-

toren zur Laufzeit zu interpolieren, war nicht durchfiihrbar, da die Software nicht

wie dokumentiert funktionierte.

Die online Interpolation mit den von interpol erstellten Skripten erzielte die

in Tabelle 5 dargestellten Wortakkuratheiten. Lediglich mit dem online inter-

Sprachmodell | hub4-ne.test } hub4-ne.spontan
kontextunabhingig 44.,9% 35,7%
Geschichte Linge 1 43, 7% 36,1%

Tabelle 5: Ergebnisse der online Interpolation

polierten Sprachmodell mit kontextabhingig berechneten Interpolationsgewich-

ten konnte eine geringe Verbesserung gegeniiber dem Spanish Language News

Sprachmodell erreicht werden.
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5 Analyse

Bei der Untersuchung der im Kapitel 4 dargestellten Versuchsergebnisse fal-
len hauptsachlich zwei Dinge auf. Erstens sind alle Ergebnisse vergleichsweise
schlecht. In [2] wird fiir den Hub-4NE Broadcast News Benchmark Test eine
Wortakkuratheit von 77,6 Prozent berichtet, in [5] sogar 78,5 Prozent. Zwei-
tens wurden durch die verschiedenen Interpolationsansitze kaum bessere, son-
dern schlechtere Ergebnisse erreicht. In diesem Kapitel soll untersucht werden,

warum diese schlechten Ergebnisse erhalten wurden.

5.1 OOQOV-Rate

Eine erste mogliche Fehlerquelle sind OOV-Worte (Out Of Vocabulary). Das sind
Worte in den TestauBerungen, die im Vokabular des Spracherkenners nicht vor-
kommen. Solche OOV-Worte fiithren zwingend zu Fehlern in den Hypothesen.
Wird ein Wort vom Spracherkenner falsch erkannt, werden auch zur Schatzung
der nachsten Worter falsche Trigramme herangezogen. Das fiihrt oft zu Folge-
fehlern. Ein OOV-Wort verursacht darum laut [7] durchschnittlich etwa 1,5 bis 2
Fehler.

Da alle verwendeten Sprachmodelle mit dem selben gemeinsamen Vokabular
erstellt wurden (siehe 3.2.4) war dieser Wert nicht aussagekraftig. Darum wurde
die OOV-Rate fir CallHome und Spanish Language News auf dem Vokabular
berechnet, das vom jeweiligen Korpus in das gemeinsame Vokabular einging.

Tabelle 6 zeigt die OOV-Raten der verwendeten Sprachmodelle. Die interpolierten

Sprachmodell hub4-ne.test | hub4-ne.spontan
Spanish Language News 2,8% 10,5%
CallHome 20,9% 13,2%
interpolierte Modelle 2,2% 2,3%

Tabelle 6: OOV Raten der Sprachmodelle auf den Testkorpora
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Modelle besitzen alle die selbe OOV-Rate, da sie mit dem selben Vokabular
erstellt wurden. Aufgrund der geringen OOV-Rate von 2,2 Prozent kénnen OOV-
Woérter also nur fiir eine Fehlerrate von etwa vier Prozent verantwortlich gemacht

werden.

5.2 Perplexitat

Ein weiterer Anhaltspunkt fiir die Qualitat eines Sprachmodells gemessen an
einem bestimmten Testkorpus ist die Perplexitit. Bei der Erstellung der Sprach-
modelle wurde die Perplexitdt jeweils auf einer Teilmenge des Trainingskorpus
berechnet. Nun wurde zusitzlich die Perplexitdt auf den Testkorpora berechnet.

Die drastischen Unterschiede in der Perplexitit auf den Teilmengen der Trai-

Sprachmodell eigne Testmenge | hub4-ne.test | hub4-ne.spontan
CallHome 160 1848 895
Spanish Language News 85 186 266
SLN1 CH1 84 246 406
SLN1 CH10 88 260 458
SLN1_CH100 135 290 595
SLN1 CH200 58 308 676
SLN1 CH300 60 318 719
kontextunabhangig 106 k.A. k.A.
Geschichte Lange 1 104 k.A. k.A.

Tabelle 7: Perplexitat der Sprachmodelle auf den verwendeten Testdaten

ningskorpora und der Perplexitit auf den Testdaten sind sehr auffillig. Das ist
ein Hinweis darauf, dass die Sprache des Hub-4NE Korpus sich sehr unterschei-
det von den beiden Trainingskorpora CallHome und Spanish Language News.

Und damit eine mdgliche Erklarung fiir die schlechten Ergebnisse.
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5.3 Unbekannte Worte

Eine Ursache fiir schlechte Erkennungsraten kann auch eine hohe Wahrschein-

lichkeit fiir unbekannte Worte im Sprachmodell sein. Wie Tabelle 8 zeigt, konnte

Sprachmodell Wahrscheinlichkeit
CallHome 0,3274
Spanish Language News 0,0236
offline interpolierte 0,0012
online interpolierte k.A.

Tabelle 8: Wahrscheinlichkeiten fiir unbekannte Wérter

die Wahrscheinlichkeit fiir unbekannte Worte durch die Interpolation deutlich ge-
senkt werden. Sie kann darum nicht fiir die schlechten Ergebnisse verantwortlich

gemacht werden.

5.4 Akustik

Ein weiterer Grund fiir die schlechten Ergebnisse kénnte die Akustik des Spra-
cherkenners sein. Das akustische Modell wurde mit vorgelesenen Zeitungsartikeln
trainiert. Die Aufnahmen fanden unter Studiobedingungen statt. Die Sprache in
den Hub-4NE Aufnahmen ist dagegen spontan und teilweise durch Hintergrund-
gerdusche gestort.

Ebenso kénnen unterschiedliche Dialekte der Sprecher von Trainings- und
Testdaten die Erkennungsergebnisse verschlechtern. Von den 84 Sprechern der
GlobalPhone Aufnahmen sprechen 82 Tico (der spanische Dialekt in Costa Rica)
und 2 Castellano. Die Dialekte in den Hub-4NE Aufnahmen sind unterteilt in
die Kategorien coastal, interior und other. Die Transkriptionen lassen vermuten,
dass es sich ebenfalls um Sprecher aus Costa Rica handelt. Eine Dokumentation
der Dialekte gibt es aber nicht, weshalb diese Frage nicht abschlieRend geklart

werden konnte.
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6 Fazit

Die anfangs gestellte Frage, ob sich eine Spontanisierung durch die Interpolation
erreichen lisst, kann nur mit Einschrankungen bejaht werden. Zumindest, wenn
man die hier verwendeten Daten und Verfahren betrachtet. Bereits das voran-
gehende Kapitel 5 deutet auf Moglichkeiten hin, wie eine Verbesserung erreicht
werden konnte.

Die hohe Perplexitdt auf den Testdaten ldsst darauf schlieBen, dass sich
Trainings- und Testdaten sehr unterscheiden. Dafiir konnte die unterschiedliche
GroRe der beiden Korpora verantwortlich sein. Da der CallHome Korpus nur ein
halbes Prozent des Umfangs des Spanish Language News Korpus hat, ist auch
sein Informationsgehalt entsprechend gering. Es ware also zu untersuchen, ob ein
groRerer spontansprachlicher Korpus die Ergebnisse verbessern wiirde. Ein solcher
Korpus war fiir diese Arbeit nicht vorhanden. Der starke Anstieg der Perplexitit
der interpolierten Korpora gegeniiber dem Spanish Language News Korpus deu-
tet auBerdem auf eine Inkompatibilitdt zwischen Trainings- und Testdaten hin.
Darum ware es wiinschenswert, einen passenden Testdatensatz mit spontaner
Sprache zu haben.

Ein zweiter moglicher Ansatzpunkt ist die unterschiedliche Akustik von Trai-
ningsmaterial und Testmaterial. Die Aufnahmen des Hub-4NE Testdatensatzes
enthalten zusatzlich zur spontanen Sprache auch unterschiedliche Aufnahmequa-
litdten und Hintergrundgerausche. Beides war in der Aufgabenstellung des Spra-
cherkenners nicht vorgesehen, erschwert die Erkennung aber sehr. Darum sollte
eine Testumgebung erstellt werden, die genau dieser Anforderung entspricht.

Gleichzeitig muss die Idee in frage gestellt werden, einen Spracherkenner fiir
spontane Sprache mit einem akustischen Modell das auf vorgelesenen Texten
trainiert wurde zu erstellen. Da die Aussprache sich hier stark unterscheidet,

sollte auch ein entsprechendes akustisches Modell trainiert werden.
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