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Abstract

In dieser Arbeit werden klassenbasierte Sprachmodelle mit neuronalen Netzen er-
forscht, in ein Spracherkennungssystem integriert und anhand einer Reihe von Vor-
trigen evaluiert. Bei der Betrachtung des gesamten Vokabulars einer gesprochenen
Sprache in der Ausgabeschicht eines neuronalen Netzes ist es beim heutigen Stand
der Technik mit einem Spracherkennungssystem meist nicht moglich, Audioaufnah-
men in einer angemessenen Zeit zu erkennen. Deswegen wird zuerst eine Referenz-
implementierung getestet, die mit dem neuronalen Netz lediglich eine Teilmenge
des Vokabulars betrachtet. Im Vergleich zu einem N-Gramm basierten Sprachmo-
dell kann dabei eine absolute Verbesserung der Wortfehlerrate um 0,8% auf 18,4%
beobachtet werden.

Um die Grofle der Ausgabeschicht des neuronalen Netzes zu beschréanken, werden
in den klassenbasierten Sprachmodellen die restlichen Worter des Vokabulars auf
Basis vorher erlernter Merkmalsvektoren in Klassen aufgeteilt, die nun auch von
dem neuronalen Netz betrachtet werden. Die Wahrscheinlichkeit dieser Worter wird
dann mithilfe ihrer Klassenzugehorigkeit und einer Unigramm-Wahrscheinlichkeit,
die die Haufigkeit des Auftretens eines Wortes in seiner Klasse angibt, bestimmt.
Dieses Modell wurde fiir eine unterschiedliche Anzahl an Klassen und mit verschie-
denen Parametern, die fiir die Interpolation zwischen den Wahrscheinlichkeiten des
Sprachmodells des neuronalen Netzes und dem N-Gramm Sprachmodell verantwort-
lich sind, getestet. Zusétzlich wurde iiberpriift, ob Groflenbeschrankungen fiir die
Klassen eine Verbesserung fiir das Sprachmodell bewirken. Bei einer Aufteilung der
Woérter in 1000 Klassen konnte mit diesem Ansatz die Wortfehlerrate um zusétzliche
0,1% auf 18,3% verbessert werden.

In einem weiteren Ansatz wird die Unigramm-Wahrscheinlichkeit durch die Zugeho-
rigkeit der Worter zu Unterklassen ersetzt, welche auch von dem neuronalen Netz
betrachtet werden. Dabei wurden Architekturen mit einer unterschiedlichen Anzahl
an Ausgabeschichten, unterschiedlich strengen Groéflenbeschréinkungen fiir die Klas-
senzuordnungen und verschiedenen Interpolationsparametern evaluiert. Mit diesem
Ansatz konnte jedoch keine weitere Verbesserung der Wortfehlerrate festgestellt wer-
den, da sich die Wahrscheinlichkeit der einzeln betrachteten Worter im Gegensatz
zum Referenzmodell verdnderte und zu einer hoheren Fehlerrate fiithrte. Dagegen
kann bei separater Betrachtung der restlichen Worter eine leichte Verbesserung der
Wortfehlerrate gemessen werden.

Aufgrund der hohen Abdeckung der Teilmenge des Vokabulars, die mit dem neuro-
nalen Netz einzeln betrachtet wird, kann die Verbesserung der Wortfehlerrate um
0,1% im Vergleich zu den erzielten Verbesserungen des Referenzmodells bereits als
ein ansehnliches Ergebnis bezeichnet werden.
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1. Einleitung

Immer mehr Anwendungen an den Schnittstellen zwischen Menschen und techni-
schen Geréten hdngen aufgrund der zunehmend aktiveren Rolle elektronischer Sys-
teme in unserem Alltagsleben von einem statistischen Sprachmodell ab. Zum Bei-
spiel leisten Sprachmodelle bei der Ubersetzung eines Textes in eine andere Sprache,
dem Kategorisieren und Transkribieren von Ton- und Videoaufnahmen und bei der
Erkennung handgeschriebener Texte einen wichtigen Beitrag.

1.1 Motivation

Ein Ziel eines Sprachmodells ist es dabei Regelméfigkeiten in der Sprache zu er-
kennen und so die Wahrscheinlichkeit gegebener Wortkombinationen zu bestimmen.
Durch diese zusétzlichen Informationen konnen dann unter anderem unwahrschein-
liche Hypothesen, die durch andere Komponenten einer Anwendung aufgestellt wur-
den, verworfen werden.

Die Aufgabe der automatischen Spracherkennung ist es, gesprochene Sprache zu ana-
lysieren und im Anschluss meistens in einen geschriebenen Text zu tiberfithren. Dabei
ldsst sich ein dafiir verwendetes Spracherkennungssystem in verschiedene Kompo-
nenten unterteilen. Wie in Abbildung dargestellt, wird das Sprachsignal zuerst
vorverarbeitet. Dann wird es mithilfe der Informationen des akustischen Modells
und des Sprachmodells dekodiert.

Hierbei wird unter allen moglichen Wortfolgen des Vokabulars W die wahrschein-
lichste Wortfolge W* gegeben eines akustischen Signals A gesucht. Dies lasst sich
durch den Satz von Bayes zu der Fundamentalformel der Spracherkennung umfor-
men:

P(W) - p(A|W)
p(A)

W* = arg max P(W|A) = arg max
w W

= argmax P(W) - p(A|W)
W
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Abbildung 1.1: Blockdiagramm eines Spracherkennungssystems

Wie in [Jeli97] beschrieben, berechnet dabei das Sprachmodell die Wahrscheinlich-
keit P(W) und die Wahrscheinlichkeitsdichte p(A|WW) wird durch das akustische
Modell bestimmt. Die Bedeutung des Sprachmodells zeigt sich vor allem bei Ho-
mophonen, also bei Wortern, die die gleiche Aussprache, aber eine unterschiedliche
Bedeutung besitzen. Die Sétze ,Er erhielt mehr Stimmen in der Wahl“ und ,Er
erhielt Meer Stimmen in der Wal“ klingen gleich und werden daher im Allgemeinen
von dem akustischen Modell als gleich plausibel betrachtet. Mit Hilfe der Grammatik
und aufgrund zusétzlicher Informationen aus dem Kontext eines Gespréches ist es
fiir einen Menschen jedoch leicht erkennbar, dass der erste Satz deutlich mehr Sinn
ergibt. Dabei sind Homophone nur ein Beispiel, wie das Sprachmodell die Qualitit
eines Spracherkennungssystems verbessern kann. Auch bei undeutlich ausgespro-
chenen Wortern, einem hohen Gerduschpegel und in allen Situationen, in dem das
akustische Modell ein Wort nicht eindeutig bestimmen kann, liefert das Sprachmo-
dell wichtige Informationen iiber die Plausibilitdt moglicher Wortfolgen.

In der Vergangenheit wurden verschiedene Ansétze erforscht, um robuste Sprachmo-
delle zu erstellen. Dabei lassen sich die Ansétze grob in deterministische und pro-
babilistische Sprachmodelle unterteilen. Bei einem deterministischen Sprachmodell
ist eine bestimmte Wortsequenz erlaubt oder verboten. Zu diesem Zweck kann zum
Beispiel mit einer formalen Grammatik definiert werden, welche Wortfolgen in der
zu erkennenden Sprache erlaubt sind. Wie in [BaMCO05] dargelegt, eignet sich dies
besonders bei einem sehr eingeschrénkten Dialogsystem, bei dem einem Menschen
Fragen gestellt werden, auf die nur wenige Antworten moglich sind. Beispielsweise
bei dem automatischen Kauf eines Tickets iiber das Telefon besitzen formale Gram-
matiken daher ihre Starken.

Bei frei gesprochener Sprache haben sich dagegen probabilistische Sprachmodelle
als sinnvoller erwiesen, da der Mensch sich nicht immer an die korrekte Grammatik
einer Sprache hélt. Zudem stellt es eine grofie Herausforderung dar, alle grammati-
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kalischen Regeln einer natiirlichen Sprache in einem Sprachmodell zu definieren. Bei
probabilistischen Sprachmodellen wird daher einer Wortfolge eine Wahrscheinlich-
keit zugewiesen. Diese wird im Allgemeinen anhand eines Trainingstextes geschétzt.
Dabei wird in der Regel iiber die Haufigkeit des Auftretens einer Wortfolge deren
Wahrscheinlichkeit geschétzt.

Mit zunehmender Rechenleistung ist es heutzutage aber auch moglich, die Wahr-
scheinlichkeit einer Wortfolge fiir eine Teilmenge des Vokabulars einer Sprache in
einer annehmbaren Zeit mit einem neuronalem Netz zu erlernen. Dabei stehen neuro-
nale Netze fiir eine Familie von statistischen Lernalgorithmen, die vom menschlichen
Gehirn inspiriert worden sind. Neuronale Netze werden unter anderem erfolgreich in
Gebieten wie der Schrifterkennung [WFHS'14], der Bilderkennung [VITBE14] und
bei der Vorhersage von Aktienkursen [Tick13] eingesetzt, in denen konventionelle
Algorithmen meist nicht in der Lage sind vergleichbare Ergebnisse zu erzielen.

Da die Betrachtung des gesamten Vokabulars bei der Berechnung der Wahrschein-
lichkeiten mit einem neuronalen Netz zu rechenaufwendig ist, miissen hierfiir andere
Methoden verwendet werden. In dieser Arbeit werden die Worter des Vokabulars
daher in Wortklassen unterteilt. Dabei werden verschiedene Verfahren untersucht
mit einem neuronalen Netze mithilfe der Wortklassen die Wahrscheinlichkeiten von
verschiedenen Wortsequenzen zu bestimmen.

1.2 Gliederung

Diese Arbeit besteht aus insgesamt acht Kapiteln. In Kapitel |2| werden die nétigen
Grundlagen der probabilistischen Sprachmodellierung beschrieben. Zuerst werden
hierfiir N-Gramm Sprachmodelle vorgestellt und danach werden neuronale Netze in
der Sprachmodellierung eingefiihrt. AbschlieBend werden Mafzahlen zur Evaluation
eines probabilistischen Sprachmodells definiert.

In Abschnitt des Kapitels |3 werden relevante Arbeiten zu dem in dieser Ar-
beit behandelten Thema vorgestellt. Dabei werden klassenbasierte N-Gramm Mo-
delle, verschiedene Verfahren zur Sprachmodellierung mit neuronalen Netzen und
ein Clusteringalgorithmus, der spéter zur Bildung von Wortklassen verwendet wird,
beschrieben. Danach folgt in Abschnitt eine Erorterung der Grenzen von neuro-
nalen Netzen und damit die Motivation des Themas dieser Arbeit.

In dem darauf folgenden Kapitel 4] wird die Architektur des neuronalen Netzes darge-
stellt. Dabei wird zuerst die grundlegende Architektur eines neuronalen Netzes fiir
die Sprachmodellierung beschrieben. Danach werden die Anpassungen vorgestellt,
um klassenbasierte Anséitze mit dem neuronalen Netz zu ermoglichen. Kapitel
geht dann auf die Trainingsmethoden des neuronalen Netzes ein.

Die Implementierung der umgesetzten Anséitze wird danach in Kapitel [6] beschrie-
ben. Neben der Implementierung des neuronalen Netzes wird darin auch auf das
verwendete Spracherkennungssystem eingegangen. Am Ende dieses Kapitels werden
die Verfahren zur Erstellung der Wortklassen detailliert erlautert.

Sowohl die erstellten Wortklassen als auch die implementierten Sprachmodelle wer-
den in Kapitel [7] evaluiert. Das abschlieflende Kapitel 8] fasst noch einmal die wich-
tigsten Ergebnisse dieser Arbeit zusammen und schléagt einige weiterfithrende Mo6g-
lichkeiten vor, klassenbasierte Sprachmodelle zu entwickeln und einzusetzen.
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2. Grundlagen

Dieses Kapitel bietet einen Uberblick iiber grundlegende Verfahren in der statisti-
schen Sprachmodellierung. Dafiir wird das N-Gramm Sprachmodell vorgestellt und
die damit verbundenen Probleme und ihre Losungsansitze beschrieben. Danach
folgt eine Einfiihrung in die Sprachmodellierung mit neuronalen Netzen und zum
Abschluss werden Methoden zur Evaluierung eines gegebenen Sprachmodells vorge-
stellt.

2.1 Das N-Gramm Sprachmodell

Um die Wahrscheinlichkeit einer Wortsequenz zu schétzen gibt es zwei grundlegende
Ansétze. Zum einem kann aus einer Grammatik ein Sprachmodell extrahiert werden.
Dieses Prinzip weifit allerdings Wortsequenzen, die in Konversationen durchaus vor-
kommen kénnen und die allein aufgrund der Grammatik einer Sprache nicht erlaubt
sind, eine 0 Wahrscheinlichkeit zu. Des Weiteren lésst sich eine Grammatik nur auf-
wendig modellieren. Daher werden in modernen Spracherkennungssystemen grofiten-
teils statistische Sprachmodelle verwendet. Wie in [Schu95] beschrieben ist, kann bei
einer gegebenen Wortsequenz wy, .. ., w, die Wahrscheinlichkeit P(wy, ..., w,) der
Sequenz folgendermaflen iiber die bedingten Wahrscheinlichkeiten berechnet werden:

n

P(wy,...,w,) = P(wy) - [[ P(w;]wy ... w;_1)

=2

Hierbei héngt die Wahrscheinlichkeit eines Wortes P(w|h) von dem Kontext h der
ihm vorangegangen Worter ab. Dadurch steigt bei einem groBleren Kontext die An-
zahl der zu berechnenden Wahrscheinlichkeiten exponentiell an. Bei einem durchaus
iiblichen Satz mit 20 Woértern und einer Vokabulargrofie von 300 000 Wortern miiss-
ten 300000%° Wahrscheinlichkeiten vorberechnet werden. Da dies nicht realisierbar
ist, wird bei einem N-Gramm Sprachmodell die Linge des Kontextes eines Wortes
auf N-1 beschrénkt. Folglich werden Aquivalenzklassen c(h) gebildet. Damit wird
die Annahme getroffen, dass die Wahrscheinlichkeit eines Wortes nur von den N-1
vorangegangen Wortern abhéngt.
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Folglich ergibt sich fiir die Wahrscheinlichkeit einer Wortsequenz:

n n

P(wy,...,wy) = P(wy) - [] P(wilwi—n1, ..., wi—1) = [] P(wilc(h))

=2 =1

Ein N-Gramm mit N=1 wird Unigramm genannt, fiir Bigramme ist N=2 und fiir Tri-
gramme gilt N=3. N-Gramme mit einem langerem Kontext haben keinen speziellen
Namen.

Um die oben genannte Wahrscheinlichkeiten nun abzuschéitzen, wird ein Trainings-
text gewéhlt. In diesem Text wird dann gezéhlt, wie oft ein Wort w in der Aquiva-
lenzklasse seines Kontextes c¢(h) vorkommt. Im Folgenden bezeichnet # die Anzahl
des Auftretens der darauffolgenden Wortsequenz in einem Trainingstext. Damit be-
rechnet sich die gesuchte Wahrscheinlichkeit mit einem N-Gramm Sprachmodell mit
der Gleichung:

c(h)w
Pogram(w|c(h)) = iﬁ(ﬁ)

2.2 Smoothing Techniken

Mit dem beschriebenen Ansatz wird die Wahrscheinlichkeit fiir N-Gramme, die im
Trainingstext nicht vorkommen, mit 0 approximiert. Dies lésst sich mit diesem Ver-
fahren nicht vermeiden, da nur ein endlich grofler Trainingskorpus gewéhlt werden
kann und dadurch nicht alle Worter in allen moglichen Kontexten vorkommen wer-
den. Um einem noch nicht gesehenen N-Gramm eine sinnvolle Wahrscheinlichkeit
zuzuweisen, werden im Folgenden verschiedene Smoothing Techniken vorgestellt.

Ein einfacher Ansatz ist es davon auszugehen, dass jedes N-Gramm mindestens a-
mal im Trainingskorpus vorkommt:

Praptace(wi]c(1)) = 2482 [ChGo9e)

Durch diese Verteilung ist trivialerweise die Wahrscheinlichkeit fiir jedes Wort grofler
als 0, jedoch wird eine relativ grofe Wahrscheinlichkeitsmasse hinzugefiigt, da pro
Wort des Vokabulars a neue Beispiele kiinstlich erstellt werden. Dies kann vor allem
bei einem groflen Vokabular die Wahrscheinlichkeitsverteilung stark verfilschen.

Um dies zu vermeiden kann nur ein fester Anteil der Wahrscheinlichkeit 0 < § < 1
umverteilt werden:

P(wie(h))s = (1 — B) 2wt 1 gL

In dieser Formel bezeichnet N die Anzahl der Worter des Vokabulars. Dabei werden
aber nun, genau wie bei dem Laplace Smoothing, allen in einem Kontext noch nicht
gesehenen Wortern dieselbe Wahrscheinlichkeit zugeordnet. Um dieses Problem zu
vermeiden, konnen Informationen aus N-Grammen niedrigerer Ordnung verwendet
werden.
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Dies wird bei der linearen Interpolation, wie in [ChGo96] beschrieben, umgesetzt:

Pinte?"p(wi’wifn+1 - wifl) =
)\P(wi’wi_n+1 U wi—l) + (]- - )‘>Pinterp(wi|wi_n+2 Ce wi—l)

Dabei bezeichnet A einen von w; ,.;...w;_; abhéingigen Skalierungsfaktor. Hier
wird jedoch immer auf die weniger akkuraten Informationen der N-Gramme niedri-
gerer Ordnung zuriickgegriffen. Um dies zu vermeiden, greift das Backoff Smoothing
nur fiir noch nicht gesehene N-Gramme auf ein Modell niedrigerer Ordnung zuriick
(vgl. [Schu95)):

P*(wi—py1 ... w;), wenn #w;_piq ... w;>0

Prackof f(Wi|wi—ni1 ... wi—1)=

acro e ‘ V(wi_nﬂ Ce wi_l)Pbackoff (wi]wi_n_g Ce wi_l), sonst
Dabei bezeichnet P* eine leicht herabgesetzte Verteilung und v einen Skalierungs-
faktor, so dass sich die Wahrscheinlichkeiten zu eins addieren.

2.2.1 Kneser-Ney Smoothing

Eine weitere Smoothing Technik ist das Kneser-Ney Smoothing. Die Idee des in
[KnNe95] vorgestellten Verfahrens ist es, die Berechnung der N-Gramme niedrigerer
Ordnung zu verbessern. Anstelle die Wahrscheinlichkeit zu betrachten, wie haufig ein
N-Gramm vorkommt, wird hier die Anzahl der verschiedenen N-Gramme betrachtet,
auf die das betrachtete Wort im Trainingstext folgt:

Hwi—Ny1:#Fwi—Ny1...wi >0}
w HWim Np1:#w; N1 wi—1w' >0}

PKN(wi|wi—N+2 .- -wi—l) =5
Damit wird Kneser-Ney Smoothing dann folgendermaflen definiert:

PKN(wi|wi—N+1 .- -wi—1> = Pabs<wi|wi—N+1 .- -wi—1> +a- PKN(wz“wi—N—m e wi—l)

Hierbei beschreibt a wiederum eine vom Kontext abhidngige Normalisierungsfunk-
tion und P, bezeichnet folgende um den konstanten Wert 6 herabgesetzte Wahr-
scheinlichkeit:

max (#w;— N41...w;—0,0)
HWi— N41--Wi—1

Pops(wilwi—ny1 .. wimy) =

Der Vorteil dieses Verfahrens verdeutlicht sich am Beispiel von zusammengehori-
gen Ausdriicken wie dem Staddtenamen ,San Francisco“. Bei dem Satzanfang ., Ich
fahre nach“ und den noch nicht gesehenen Bigrammen ,nach Karlsruhe* und ,nach
Francisco® wird die Wahrscheinlichkeit des zweiten Bigramms bei Betrachtung der
Unigramm-Wahrscheinlichkeiten P(Karlsruhe) und P(Francisco) iiberschitzt. Die
Wahrscheinlichkeit des Auftretens der beiden Bigramme wird gleich hoch geschétzt,
wenn die Stddtenamen Karlsruhe und San Francisco im Trainingstext vergleichbar
oft vorkommen. Da aber das Kneser-Ney Smoothing die Anzahl der N-Gramme be-
trachtet, auf die ein Wort im Trainingskorpus folgt, wird es den Satz ,,Ich fahre nach
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Karlsruhe.“ mit einer hoheren Wahrscheinlichkeit bewerten als den Satz ,Ich fahre
nach Francisco.“.

In [CCGGI8] wurde ein Vergleich von populidren Smoothing Verfahren veroffentlicht.
Dabei wurden unter anderem Witten-Bell, Katz und Kneser-Ney Smoothing, die
unterschiedlich grofle Trainingsdaten zur Verfiigung gestellt bekamen, anhand der
Entropie verglichen. Wie auch in Abbildung2.1|dargestellt, konnte dabei das Kneser-
Ney Smoothing unabhéngig von der Menge der Trainingsdaten bessere Ergebnisse
erzielen als die konkurrierenden Verfahren.

- relative performance of algorithms on WSJ/NAB corpus, 3-gram
=

% 1 abs-disc-interp " witten-bell-backoff
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Abbildung 2.1: Vergleich verschiedener Smoothing Verfahren. Quelle: [CCGG9S]

2.3 Neuronale Netze in der Sprachmodellierung

Als neuronales Netz wird iiblicherweise eine Familie von statistischen Lernalgorith-
men, die vom menschlichem Gehirn inspiriert wurden, bezeichnet. Darin bilden viele
miteinander verbundene Neuronen ein neuronales Netz. In einem neuronalen Netz
flielen iiber die Neuronen, abhéngig von den Gewichten ihrer Verbindungen, Infor-
mationen. Diese Gewichte werden anhand eines Trainingskorpus erlernt. Ein einfa-
ches neuronales Netz, gruppiert in eine Eingabeschicht, eine verdeckte Schicht und
eine Ausgabeschicht, ist in Abbildung[2.2|dargestellt. Die Kreise stellen dabei Neuro-
nen dar, Pfeile zwischen den Neuronen bedeuten, dass diese Neuronen miteinander
verbunden sind. Da bei diesem neuronalen Netz die Neuronen jeder Schicht mit
den Neuronen der jeweils nédchsten Schicht verbunden sind, wird es als neuronales
feedforward Netz bezeichnet [Dul4].

Mit steigender Rechenleistung wird es heutzutage moglich das Sprachmodell mithil-
fe eines neuronalen Netzwerkes zu ,erlernen®. Bei diesem Ansatz wird zuerst jedem
Wort des Vokabulars ein m-dimensionaler Wortvektor v € R™ zugeordnet. Danach
wird eine Wahrscheinlichkeitsfunktion, die den Wértern abhéngig von ihrem Kontext
Wahrscheinlichkeiten zuordnet, mit den Merkmalsvektoren der Worter des Kontex-
tes ausgedriickt. Sowohl die Merkmalsvektoren als auch die Parameter der Wahr-
scheinlichkeitsfunktion werden von einem neuronalen Netz gelernt (vgl. [BDVJ03]).

In Abbildung wird dieses Konzept dargestellt. Die drei Worte w;_3, w;_o und
w;_1 werden zuerst auf die bereits zuvor fiir jedes Wort erlernten Merkmalsvekto-
ren abgebildet. Diese bilden dann die Eingabe fiir das neuronale Netz. Das neu-
ronale Netz wird so trainiert, dass die Neuronen der Ausgabeschicht die Funktion
P(w;|w;_sw;_ow; 1) erlernen.



2.4. FEvaluation eines Sprachmodells 9

(O

Eingabe- Q Ausgabe-

schicht verdeckte f
Schicht schicht

O
@

Abbildung 2.2: Einfaches neuronales Netz

Ein Vorteil dieses Vorgehens ist es, dass fiir dhnliche Worter iiblicherweise auch
dhnliche Merkmalsvektoren generiert werden. Bei einer glatten Wahrscheinlichkeits-
funktion wird demselben Wort in einem &dhnlichen, aber unterschiedlichen Kontext
daher auch eine d&hnliche Wahrscheinlichkeit zugeordnet. Zum Beispiel ist zu erwar-
ten, dass P(Karlsruhe|lch, fahre,nach) ~ P(Karlsruhe|lch, fahre,nach) gilt.
Somit erhoht das Vorkommen eines Wortes in einem Kontext sowohl seine Wahr-
scheinlichkeit in diesem Kontext als auch die Wahrscheinlichkeit dieses Wortes in
einem &hnlichem Kontext.

verdeckte

Eingabeschicht/ Schichten Ausgabe-

Wortvektoren schicht

Abbildung 2.3: Neuronales Netz zur Sprachmodellierung

2.4 Evaluation eines Sprachmodells

In diesem Abschnitt werden nun Methoden vorgestellt um die Giite eines Sprach-
modells zu bewerten.

2.4.1 Wortfehlerrate

Eine naheliegende Moglichkeit ist es, ein neues Sprachmodell in ein vorhandenes
Spracherkennungssystem einzubauen und die Ergebnisse zu vergleichen. Zum Evalu-
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ieren eines Spracherkennungssystems bestimmt dieses iiblicherweise auf einem aufge-
nommenen Audiosignal eine Hypothese. Diese Hypothese wird dann mit einer schon
vorher von einem Menschen erstellten Referenz verglichen, indem die Wortfehlerrate
(englisch: word error rate) WER bestimmt wird. Hierfiir wird die niedrigste Anzahl
von Vertauschungen V', Loschungen L und Einfiigungen E von Worten berechnet
um von der Hypothese zur Referenz zu gelangen. Das Ergebnis wird dann durch die
Anzahl der Worter der Referenz N geteilt:

WER = V+]I\1[+E

Ein Nachteil der Wortfehlerrate ist es, dass hierbei nicht nur das Sprachmodell be-
wertet wird. Wenn zum Beispiel durch das akustische Modell die gesprochene Auf-
nahme schon gut erkannt wird, werden sich die Wortfehlerrate von zwei verschiede-
nen Sprachmodellen absolut nicht so stark unterscheiden, wie wenn aufgrund eines
schlechten akustischen Modells viele Verbesserungsmoglichkeiten vorhanden wéren.
Ein weiterer Kritikpunkt an der Wortfehlerrate ist im Deutschen die Erkennung von
zusammengesetzten Wortern. Wenn statt dem Wort , Fuflballstadion® die Worter
LSFu*  Ball“ und ,,Stadion” erkannt werden, erhéht sich die Wortfehlerrate um %,
da dann zwei Worter entfernt werden miissen und ein Wort ersetzt wird. Dahingegen
erhoht sich beim Verwechseln der Worter ,,nein“ und ,,mein“ die Wortfehlerrate nur
um %, obwohl dieser Fehler den Sinn eines Satzes deutlich stiarker verdndert.

Der Vorteil dieses Evaluationskriteriums ist es dagegen, dass das Sprachmodell di-
rekt in einem praktischen Anwendungsgebiet getestet wird und dadurch gemessen
werden kann, ob ein verbessertes Sprachmodell auch die Qualitét eines Spracherken-
nungssystems verbessert.

2.4.2 Perplexitit

Ein anderer Ansatz die Qualitdt eines Sprachmodells zu evaluieren, ist es die Per-
plexitédt des Modells zu berechnen. Die Perplexitit beschreibt den mittleren Ver-
zweigungsgrad eines Sprachmodells. Fiir einen Testdatensatz mit N Wortern und
einem Sprachmodell, das die Wahrscheinlichkeit des Auftretens eines Wortes gege-
ben seines Kontextes P(w;|wy ... w;_1) bestimmt, ist die Perplexitét folgendermafien
definiert:

\/HZ 1 Pwl‘wl . [GoodOl]

Ein Sprachmodell, das zehn Woértern unabhéngig von ihrem Kontext die gleiche
Wahrscheinlichkeit von 0.1 zuweist, hat somit fiir jeden aus diesen Wortern be-
stehenden Testdatensatz beliebiger Lénge die Perplexit'at 10. Wenn jedoch in dem
Testdatensatz zwei Worter mit der Wahrschemhchkelt 5 vorkommen und die restli-
chen acht Wérter mit einer Wahrscheinlichkeit von 5 4, dann hat der Datensatz eine
Perplexitit von v/3-3-24 = 6. Ein Sprachmodell, welches die tatsichliche Wahr-
scheinlichkeitsverteilung der Worter eines Textes besser beschreibt, weifit ihm somit
auch eine geringere Perplexitét zu.

Die Entropie ist {iber den binéren Logarithmus der Perplexitit definiert. Dieses Maf3
beschreibt die durchschnittliche Anzahl an Bits pro Wort, die nétig ist, um einen
Text, der genau der Wahrscheinlichkeitsverteilung P(w;|w; ... w;—1) des Sprachmo-
dells entspricht, optimal binédr zu kodieren.



3. Verwandte Arbeiten und
Problemerorterung

Im ersten Abschnitt dieses Kapitels werden verwandte Arbeiten vorgestellt. Dabei
wird zuerst ein klassenbasiertes N-Gramm Sprachmodell beschrieben, welches einen
der ersten Ansétze darstellt, Wortklassen in der Sprachmodellierung zu benutzen.
Danach werden verschiedene Ansétze zur Sprachmodellierung mit neuronalen Net-
zen vorgestellt. Darunter finden sich unter anderem rekurrente neuronale Netze und
ein neuronales Netz mit mehreren Ausgabeschichten, welches die Zugehorigkeit eines
Wortes zu verschiedenen Klassen betrachtet. Abschlieend wird noch ein Clustering-
verfahren, das spéter in dieser Arbeit zur Bildung von Wortklassen mit Gréflenbe-
schrankungen verwendet wird, beschrieben .

Im zweiten Teil dieses Kapitels wird dann erortert, warum es sinnvoll ist, ein klas-
senbasiertes Verfahren bei der Sprachmodellierung mit neuronalen Netzen zu ver-
wenden.

3.1 Verwandte Arbeiten
3.1.1 Klassenbasierte N-Gramm Modelle

Ein Konzept fiir klassenbasierte N-Gramm Modelle ist es, anstelle der Wahrschein-
lichkeiten eines Wortes gegeben seines Kontextes P(w;|w;—n41 ... w;—1) die Wahr-
scheinlichkeit des Wortes abhéngig von den Wortklassen seines Kontextes zu be-
stimmen. Dafiir wird eine Funktion ¢(w) benétigt, die einem Wort w eine Klasse
zuordnet. Die Wahrscheinlichkeit eines N-Gramms wird dann wie folgt bezeichnet:

P(wi|c(wi_N+1) Ce c(wi_l))

Dieses Verfahren hat den Vorteil, dass deutlich weniger Wahrscheinlichkeiten fiir das
Sprachmodell geschéitzt werden miissen. Zudem tritt ein Wort im Kontext der Klas-
sen logischerweise héiufiger auf als im Kontext der einzelnen Worter dieser Klassen.
Dadurch gibt es in einem Trainingstext deutlich mehr Beispiele zum Schétzen der
N-Gramm Wahrscheinlichkeiten.
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Friday Monday Thursday weekend Sunday Sundays weekends
great big vast sudden mere  gigantic lifelong
head body eyes voice arm eye mouth

Tabelle 3.1: Ausgewihlte Worter der in [BAMP92] erstellten Klassen

Der beschriebene Ansatz wurde in [BAMP*92] erforscht. Zum Finden von geeigne-
ten Wortklassen wurde die Transinformation zwischen den Klassen maximiert. Die
Transinformation I gibt die Starke des statistischen Zusammenhangs zweier Zufalls-
grofen an. Fiir zwei Klassen ¢; und ¢, ist sie wie folgt definiert:

[(Clv 02) = Zc1,cz P(Cch) IOg PI(DC(QC‘;)I)

Der Gedanke dieses Ansatzes ist, dass die Transinformation zwischen Klassen sich
verringert, wenn Worter zu einer Klasse hinzugefiigt werden, die nicht in diese Klasse
passen. Zum Beispiel sollte die Transinformation einer Klasse ¢; = {lerne, studiere}
und der Klasse co = {Informatik, Mathematik} hoch sein, da Worter der Klasse
co haufig nach Wortern der Klasse ¢; vorkommen. Bei Hinzunahme des Wortes
schwimmen zur Klasse c¢; sinkt die Transinformation jedoch.

Der in [BAMP*92] beschriebene Algorithmus zur Bildung von Wortklassen ordnet
den C' h&ufigsten Wortern jeweils eine eigene Klasse zu. Dann wird nacheinander
fiir das jeweils néchst haufigste Wort eine neue Klasse erstellt und die zwei Klassen
vereinigt, fiir die die durchschnittliche Transinformation der daraus resultierenden
Klassenzuordnung am hochsten ist. Mit diesem Verfahren wurden 260000 Woérter
in 1000 Klassen unterteilt. In Tabelle sind Worter einiger ausgewahlter Klassen
dargestellt.

Mit einem aus diesen Klassen erstellten, interpolierten 3-Gramm Sprachmodell wur-
de die Perplexitat des Brown Korpus mit 271 bestimmt. Dabei bezeichnet der Brown
Korpus einen aus einer Million Wortern bestehenden englischsprachigen Text, der im
Jahr 1961 mit dem Ziel zusammengestellt wurde, die damals verwendete gebrauch-
liche Sprache moglichst gut zu repriasentieren. Mit dem aus dem Trainingstext, den
das klassenbasierte Sprachmodell auch verwendet hatte, erstellten, wortbasierten N-
Gramm Modell wurde eine Perplexitéit von 244 gemessen. Jedoch konnte mit einem
aus beiden Ansétzen interpolierten Modell eine Perplexitiat von 236 erreicht werden.

3.1.2 Neuronale Netze in der Sprachmodellierung

Neuronale Netze wurden bereits 2003 in [BDVJ03] in der Sprachmodellierung ein-
gesetzt. Der grundlegende Ansatz zur Verwendung eines neuronalen Netzes in der
Sprachmodellierung ist bereits in Kapitel 2| beschrieben. Dagegen wurde in [BDVJ03]
nur eine verdeckte Schicht eingesetzt und das neuronale Netz beschrinkte sich auf
ein Vokabular von 16 000 Wortern. Mit einem Trainingstext von 800000 Woértern
konnte damit auf dem Brown Corpus eine Perplexitit von 252 gemessen werden.
Dafiir wurde das neuronale Netz mit einem Kontext von vier Wortern mit einem
Trigramm Modell interpoliert. Zum Vergleich wurde auf diesem Korpus mit einem
5-Gramm Sprachmodell mit Kneser-Ney Smoothing eine hohere Perplexitit von 321
gemessen.
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In [Schw07] wurde ein Sprachmodell mit einem neuronalen Netz dann auch in der
Sprachtranskribierung eingesetzt. Dabei wurde in einem Spracherkennungssystem
zuerst ein N-Gramm Sprachmodell verwendet, um einen Wortgraph mit den wahr-
scheinlichsten Wortfolgen zu erstellen. Dieser Wortgraph wurde danach mit dem
Sprachmodell des neuronalen Netzes neu bewertet.

Bei der Implementierung des neuronalen Netzes wurden dabei einige Optimierun-
gen vorgenommen, um die Dekodierung in einer angemessenen Zeit durchzufiihren.
Zum Beispiel wurden Wahrscheinlichkeitsanfragen fiir denselben Kontext fiir un-
terschiedliche Worter zusammengefasst. Auflerdem berechnet das neuronale Netz
nur die Wahrscheinlichkeiten fiir eine Teilmenge des gesamten Vokabulars. Die Trai-
ningsdaten fiir das neuronale Netz stammten dabei aus verschiedenen Ressourcen.
Unter anderem wurden Daten aus dem Internet, Zeitungstexte und Transkriptionen
aus akustischen Trainingsdaten verwendet. Beim Transkribieren von englischspra-
chigen Nachrichten konnte die Wortfehlerrate konstant um 0,2% gesenkt werden.
Gleichzeitig konnte die Perplexitédt auf den Testdaten von 148 auf 130 vermindert
werden.

3.1.3 Ein klassenbasierter Ansatz mit neuronalen Netzen

Da es aus Effizienzgriinden nicht machbar ist, das gesamte Vokabular einer Sprache
in der Ausgabeschicht eines neuronalen Netzes zu betrachten, wird in der Ausga-
beschicht meist nur eine Shortlist bestehend aus den gebrauchlichsten Wortern der
Sprache verwendet. In [LOAG™13] wird der Ansatz Wortklassen aus dem Vokabular
zu bilden und diese Klassen in dem Sprachmodell zu verwenden, wieder aufgegriffen.
Indem die nicht in der Shortlist enthaltenen Worter hierarchisch in Klassen aufge-
teilt werden, erlaubt es dieser Ansatz, auch bei einem grofien Vokabular alle Worter
in der Ausgabeschicht des neuronalen Netzes zu betrachten.

Die Wortklassen wurden in [LOAG™13] nach dem Lernen der Merkmalsvektoren der
Worter gebildet. Auf den Vektoren wurde rekursiv der K-Means Algorithmus aus-
gefiihrt. Hierbei wurde eine Shortlist mit 12000 Wortern verwendet und in einem
ersten Schritt die restlichen Worter auf 4 000 Klassen aufgeteilt. Solange eine Klasse
noch mehr als 1 000 Worter besaf3, wurde sie rekursiv in mehrere Klassen aufgeteilt.
Dabei wurde eine Klasse mit W Wértern jeweils in v/W + 1 Unterklassen unterglie-
dert. Sei nun D die Anzahl der Klassen und Unterklassen, in die ein Wort unterteilt
wurde und ¢;(w), die Zuordnung des Wortes w zu seiner k-ten Klasse, dann ist die
Wahrscheinlichkeit des Wortes w gegeben seines Kontextes h definiert iiber:

P(w|h) = P(e1|h) [T, P(calh,c1 ... ca)

Wie in Abbildung dargestellt, gibt es nun mehrere Ausgabeschichten. Eine Aus-
gabeschicht berechnet die Wahrscheinlichkeiten der Worter in der Shortlist und die
Wahrscheinlichkeit der Oberklasse der restlichen Worter. Fiir jede Klasse gibt es
nun eine weitere Ausgabeschicht, die fiir die Wahrscheinlichkeit der in der Hierar-
chie darunterliegenden Klassen zustédndig ist. Somit werden bei diesem Ansatz mehr
als 4000 verschiedene Ausgabeschichten benétigt, da fiir jede Klasse noch mindes-
tens eine eigene Ausgabeschicht notig ist, um die Wahrscheinlichkeit des Wortes
innerhalb seiner Klasse zu approximieren. Aufgrund dieser speziellen Beschaffenheit
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des neuronalen Netzes wird die Ausgabeschicht dabei als strukturierte Ausgabe-
schicht bezeichnet. Deshalb wird bei dieser Arbeit auch von einem SOUL (engl. fur
Structured OUtput Layer) neuronalen Netz gesprochen.

Mit diesem Modell konnte die Wortfehlerrate bei einem Kontext von drei Wortern
im Vergleich zu einem neuronalen Netz, das in der Ausgabeschicht nur Worter der
Shortlist enthélt, absolut um bis zu 0,2 Prozent verbessert werden. Auch bei interpo-
lierten 6-Gramm Modellen wurden durch dieses Verfahren Verbesserungen von 0,2
Prozent erzielt. Gemessen wurden diese Werte mit einem Testdatensatz auf Arabisch
und auf Mandarin, wobei fiir beide Sprachen mit dem neuen Ansatz die genannten
Verbesserungen erzielt werden konnten.
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Abbildung 3.1: Architekur des neuronalen Netzes mit einer strukturierten Ausgabe-
schicht. Quelle: [LOAG™13]
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In [Lel2] wurde dieser Ansatz zusétzlich mit mehreren verdeckten Schichten getestet.
Damit das neuronale Netz dabei weiterhin in einer angemessenen Zeit zu trainieren
ist, wurde dafiir die GroBle der Shortlist auf 2000 Worter reduziert. Aulerdem wur-
den die Wortern in dem ersten Clustering Schritt nur auf 2000 Klassen aufgeteilt.
Durch das Hinzufiigen einer zusétzlichen verdeckten Schicht konnte dabei zwar die
Perplexitét relativ um bis zu 5% gesenkt werden, bei der Spracherkennung konnte
aber keine niedrigere Fehlerrate festgestellt werden.

3.1.4 Rekurrente neuronale Netze

Eine Einschriankung der N-Gramm Modelle und der bisher vorgestellen Verfahren
zur Sprachmodellierung mit neuronalen Netzen ist die fest gewédhlte Kontextlénge.
Mit rekurrenten neuronalen Netzen ist es jedoch moglich, auch einen Kontext va-
riabler Lénge zu betrachten. Dieses Konzept wird unter anderem in [MKBC™10]
angewendet. Wie in Abbildung dargestellt, besteht dabei das neuronale Netz
aus einer Eingabeschicht und einer Ausgabeschicht. Dazwischen befinden sich zu-
sitzlich zwei gegenseitig miteinander verbundene Kontextschichten. Die zyklische
Verbindung zwischen den beiden Schichten ermdoglicht es, dass nicht mehr nur die
Eingaben des aktuellen Zeitschritts mitberiicksichtigt werden, sondern ein beliebig
langer Kontext betrachtet werden kann. Fiir das Training des Netzes wird dabei eine
auf das Modell angepasste Variation des Backpropagation Algorithmus angewandst.

Getestet wurde dieses neuronale Netz mit Kontextschichten bestehend aus 30 bis
500 Neuronen und einem 5-Gramm Sprachmodell mit Kneser-Ney Smoothing als
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Abbildung 3.2: Einfaches rekurrentes neuronales Netz. Quelle: [MKBC*10]

Backoff Modell. Zwischen den zwei Sprachmodellen wurde linear interpoliert, wobei
das neuronale Netz einen Interpolationsparameter von 0,75 zugewiesen bekam. Mit
diesem Aufbau konnte die Wortfehlerrate im Vergleich zu dem 5-Gramm Sprach-
modell von 13,5% auf bis zu 11,7% und die Perplexitit von 221 auf 156 reduziert
werden. Fiir das Training wurde bei diesen Ergebnissen ein aus 6,4 Millionen Wér-
tern bestehender Korpus verwendet.

Zuséatzlich wurde noch der Ansatz evaluiert, dass das rekurrente Netz auch wah-
rend der Testphase trainiert wird. Dabei wurde eine feste Lernrate verwendet. Da-
mit erhoht sich fiir Worte, die in den Testdaten haufiger vorkommen und in den
Trainingsdaten nicht enthalten waren, die erlernte Wahrscheinlichkeit. Mit diesem
dynamischen Ansatz wurde auf dem Wall Street Korpus eine weitere Verbesserung
der Wortfehlerrate auf 11,1% und der Perplexitit auf 121 erreicht.

3.1.5 Clusteringverfahren mit Groéflenbeschrinkungen

In vielen praktischen Anwendungsfillen ist es sinnvoll, Cluster von ungefihr glei-
cher Grofle zu bilden. In einer Marketingkampagne sollen beispielsweise fiir verschie-
dene Kundengruppen unterschiedliche Strategien benutzt werden. Hier sollten die
Kundengruppen eine Mindestgréfie haben, um fiir den Umsatz eines Unternehmens
relevant zu sein. Um eine Mindestgrofle der einzelnen Cluster zu garantieren, wird
in [BaGh] ein von dem konkreten Clusteringverfahren unabhéngiges Rahmenwerk
vorgestellt, welches in drei Schritte unterteilt werden kann:

In einem ersten Schritt wird eine représentative Teilmenge der Daten bestimmt.
Hierfiir wird gezeigt, dass es im Allgemeinen bei zufélliger Wahl der reprasentativen
Teilmenge kein Problem darstellt, mindestens eine bestimmte Menge an Datenpunk-
ten jedes Clusters der optimalen Losung zu wihlen. So lasst sich bei 10 Clusterzen-
tren und einer zufillig gewéhlten Teilmenge mit 1240 Datenpunkten schon mit 99,9
prozentiger Sicherheit sagen, dass mindestens 50 Datenpunkte aus jedem Cluster
der optimalen Losung in der Teilmenge enthalten sind.

Danach werden die Datenpunkte der Teilmenge mit einem Algorithmus in die ver-
schiedenen Cluster aufgeteilt. Der dafiir verwendete Algorithmus muss in der Lage
sein, die Datenpunkte in k Cluster aufzuteilen und einen Repréasentanten fiir jedes
dieser Cluster zu bestimmen.
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Im néchsten Schritt werden nun alle Cluster bis zu der gegebenen Mindestgrofie
befiillt. Hierbei gilt fiir jeden Punkt, der einem Cluster zugewiesen wird, eine der
folgenden zwei Bedingungen. Entweder wurde der Punkt dem Cluster mit dem ihm
dhnlichsten Repréisentanten zugewiesen, oder alle Repriasentanten der Cluster, die
dem Punkt dhnlicher sind als der Reprisentant des ihm zugewiesenen Clusters, ent-
halten schon die Mindestanzahl an Punkten. Nach diesen Zuordnungen haben alle
Cluster ihre Mindestgréfie erreicht und jeder noch nicht zugeordnete Punkt wird
dem ihm &hnlichsten Cluster zugeordnet.

In der letzten Phase wird die Zuordnung der Punkte zu den Clustern noch durch
individuelle Neuzuordnungen und Vertauschungen von Punkten verbessert. Wenn
ein Cluster ndher an einem Punkt liegt als sein aktuelles Cluster und das aktuelle
Cluster mehr Punkte als die geforderte Mindestanzahl enthélt, wird der Punkt dem
ihm néheren Cluster zugeordnet. Dann werden, falls es die Mindestgréfle der Cluster
nicht verletzt und es zu einer besseren Zuordnung fiihrt, gleichzeitig mehrere Punkte
zu anderen Clustern zugeordnet. Diese zwei Schritte werden so oft wiederholt, bis
keine erlaubte Neuzuordnung mehr zu einer signifikanten Verbesserung fiihrt.

Wenn der K-Means Algorithmus bei obigen Vorgehen verwendet wird und eine kon-
stante Anzahl an Iterationen sowohl bei dem K-Means Algorithmus als auch bei
den Neuzuordnungen festgelegt wird, liegt die Komplexitéit dieses Verfahrens bei

O(kNlog N). Hierbei bezeichnet k die Anzahl der Cluster und N die Anzahl der
aufzuteilenden Punkte.

Das Verfahren wurde an verschiedenen Datensétzen mit bis zu 128 000 Datenpunk-
ten und 46 000 Dimensionen getestet. Als Cluster Algorithmus wurde hauptséchlich
der K-Means Algorithmus mit der Kosinus-Ahnlichkeit als Ahnlichkeitsmaf verwen-
det. Gemessen an der mittleren Transinformation zwischen den Clusterzuweisungen
und den davor bestimmten Klassenzugehorigkeiten der einzelnen Daten erzielte das
vorgeschlagene Verfahren im Vergleich mit den vom K-Means Algorithmus ohne
GroBlenbeschrankungen erzeugten Klassenzuordnung vergleichbare Ergebnisse. Auf
einigen Daten konnten sogar bessere Ergebnisse erzielt werden, da durch die Gro-
Benbeschrinkung lokale Minima vermieden wurden, die der K-Means Algorithmus
aufgrund einer schlechten Initialisierung gefunden hatte.

3.2 Problemeroérterung

Wie in den gerade aufgefithrten Arbeiten zu sehen ist, wird mit neuronalen Netzen
héufig nur ein kleiner Teil des Vokabulars betrachtet. Dies hat mehrere Griinde. Zum
einen steigt mit der Anzahl der Worter des Ausgabevokabulars auch die Anzahl der
wéahrend der Trainingsphase des Netzes zu schéitzenden Parameter. Die Anzahl der
Parameter berechnet sich bei n verdeckten Schichten aus:

I-H +Y"'H-H +H, O

Dabei wird die Anzahl der Neuronen der Eingabeschicht mit I, der i-ten verdeckten
Schicht mit H; und der Ausgabeschicht mit O bezeichnet. Bei gingigen Werten wie
O = 600 und H; = 600 und n = 3 wird die Anzahl der zu schétzenden Parameter
durch O dominiert, also durch die Gréfle des Ausgabevokabulars. Wenn das gesamte
Vokabular, das im Deutschen in [Schu95] auf circa 300000 Worter geschétzt wird,
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’ O ‘ Zeit in ms
600 2
10000 43
20000 113
100 000 570
300000 1770
500000 3030

Tabelle 3.2: Gemessene Zeiten der Multiplikation eines 600 dimensionalen Vektors
mit einer Matrix der Grofle 600xO auf einem Quad-Core AMD Opteron Prozessor
mit 1,1 GHz

mit dem neuronalen Netz betrachtet wird, miissen daher also 6002 -3+ 600-300000 >
180 Millionen Parameter betrachtet werden. Wenn dahingegen nur eine Teilmenge
des Vokabulars von 20000 Wortern in der Ausgabeschicht betrachtet wird, sind nur
noch knapp 13 Millionen Parameter zu schétzen.

Zudem wird wihrend des Erkennens einer Sprachsequenz héufig die Wahrscheinlich-
keit fiir das ndchste Wort benotigt. Diese wird fiir die Erkennung einer Sprachsequenz
von 131 Sekunden mehr als 900 000 mal erfragt. Auch wenn 40000 Wahrscheinlich-
keiten mit demselben Kontext in einem Cache zwischengespeichert werden, werden
immer noch iiber 45000 Anfragen an das neuronale Netz benétigt. Fiir jede Anfrage
miissen dabei die folgenden Matrixmultiplikationen durchgefiihrt werden, wobei nun
I fiir den Eingabevektor des neuronalen Netzes steht, H; fiir die Matrix der Parame-
ter zwischen der verdeckten Schicht ¢ und ¢+ 1 und O fiir die Matrix der Parameter
zwischen der letzten verdeckten Schicht und der Ausgabeschicht:

(= H)-0

Die Berechnung der letzten Matrixmultiplikation dieser Gleichung benétigt dabei
aufgrund der deutlich gréfferen Dimensionen der Matrix O die meiste Zeit. Bei ei-
nem Ausgabevokabular mit |S| Wortern wird hier ein Vektor mit |H| Dimensionen
mit einer Matrix der Grofe | H| x |S| multipliziert. In Tabelle[3.2|sind dabei die Zeiten
der Berechnung dieser Matrixmultiplikation fiir verschieden Gréflen des Ausgabevo-
kabulars aufgefiihrt. Bei einem Ausgabevokabular von 600 Wértern wurde fiir diese
Multiplikation eine Zeit von 2 ms gemessen. Bei den zur Zeit gebrauchlichen Gro-
Ben des Ausgabevokabulars des neuronalen Netzes von 20 000 Wértern bendtigt die
Matrixmultiplikation 113 ms. Bei der Betrachtung des gesamten Vokabulars wiirde
die Berechnungszeit bei einer Vokabulargréie von 300 000 Wortern jedoch schon auf
1,7 Sekunden ansteigen. Fiir die Berechnung von 45000 Wahrscheinlichkeiten, die
fiir die Erkennung einer Sprachsequenz von 131 Sekunden bendétigt werden, wiirden
die dafiir bendtigten Matrixmultiplikationen allein schon mehr als 45000-1.7s > 21h
in Anspruch nehmen.

Zudem ist die Abdeckung der am haufigsten benutzen Worter, die normalerweise in
der Ausgabeschicht betrachtet werden, in einer Sprache bereits relativ hoch. Bei ei-
nem deutschen Trainingstext von 34 Millionen Wértern wurde mit einem Vokabular
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aus den 18 400 haufigsten Wortern ohne Beriicksichtigung der Grof- und Kleinschrei-
bung eine Abdeckung von 91.28% erreicht. 8,72% der Worter sind demnach nicht in
diesem Vokabular enthalten. Dieser Wert wird auch als OOV-Wert (englisch: Out
Of Vocabulary) bezeichnet. Auch in Mandarin und Arabisch wurden mit den héu-
figsten 12000 Wortern, wie in [LOAG™13] beschrieben wurde, eine Abdeckung von
90% bzw. 95% erzielt. In [Bazz02] wurde mit einem Vokabular von 25000 Wértern
eine Abdeckung von 97,3% in einem englischen Text gemessen.

Der groflere Unterschied der Abdeckung im Deutschen und im Englischen lésst sich
vor allem durch die Unterschiede der Sprachen erkldaren. Wahrend sich im Englischen
die Worter bei einem unterschiedlichen Kasus und Genus nur selten unterscheiden,
verdndern sich die Worter dagegen im Deutschen héufiger. Beispiele hierfiir sind
die Worter ,Lehrer und ,,teacher”. In der femininen Form veréndert sich das Wort
im Englischen nicht, wobei im Deutschen dann von der ,,Lehrerin“ gesprochen wird.
Auch bei den verschiedenen Féllen sind leicht Beispiele zu finden, wie unter anderem
das Anhéngen eines ,s“ im Genitiv (der Lehrer, des Lehrers), das im Englischen keine
Entsprechung findet. Auflerdem erhchen die zusammengesetzten Worter im Deut-
schen, bei denen aus mehreren Wortern ein neues Wort gebildet wird, die Anzahl
der verschiedenen moglichen Worter immens. Ein Beispiel hierfiir wéire das Wort
,Bundeskanzleramtssprecher

Wiéhrend bei neuronalen Netzen das Problem der wenigen Trainingsbeispiele in ei-
nem bestimmten Kontext durch die kontinuierliche Reprasentation der Worter des
Kontextes iiber ihre Merkmalsvektoren abgeschwécht wird, bleibt dieses Problem
bei der Ausgabe erhalten, da hier nur die Wahrscheinlichkeiten einzelner Worter
betrachtet werden. So werden auch bei einem groflien Trainingstext nur sehr wenige
Trainingsbeispiele auf selten vorkommende Worter abfallen, was bei der Betrach-
tung des gesamten Vokabulars einer Sprache die Qualitdt des neuronalen Netzes
beschrénkt.

Daher bietet es sich an, fiir die weniger héufig vorkommenden Worter des Voka-
bulars einen klassenbasierten Ansatz zu verwenden. Dabei werden diese Worter in
verschiedene Klassen aufgeteilt und das neuronale Netz lernt sowohl die Wahrschein-
lichkeit des Auftretens dieser Klassen als auch die Wahrscheinlichkeit des Auftretens
der haufigsten Worter des Vokabulars. Damit werden die gerade erléduterten Proble-
me umgangen. Die Parameter des neuronalen Netzes steigen nur mit der Anzahl
der Klassen an und die Matrixmultiplikationen bleiben dadurch performant. Zudem
sind fiir jede Klasse deutlich mehr Trainingsbeispiele vorhanden als fiir die einzelnen
Weorter der Klasse alleine.



4. Architektur des neuronalen
Netzes

Das in dieser Arbeit fiir das Sprachmodell verwendete neuronale Netz besteht aus ei-
ner Eingabeschicht, mehreren verdeckten Schichten und einer Ausgabeschicht. Dabei
wurden im Gegensatz zu der in [Schw07] beschriebenen Architektur drei verdeckte
Schichten verwendet. Da bei diesem Ansatz, wie in Abbildung dargestellt, jedes
Neuron einer Schicht mit jedem Neuron der néchsten Schicht verbunden ist, kann
auch von einem neuronalen feedforward Netz gesprochen werden.

Im Folgenden wird die Architektur des neuronalen Netzes anhand der verwendeten
Schichten genauer beschrieben. Dabei werden in der Ausgabeschicht, mit deren Hil-
fe die A-posteriori-Wahrscheinlichkeiten des Auftretens eines Wortes des Vokabular
berechnet werden kénnen, einzelne Worter des Vokabulars, Wortklassen oder Unter-
klassen betrachtet. Daher wird im Abschnitt neben der dafiir nétigen Struktur
der Ausgabeschicht auch auf die sich daraus ergebenden Moglichkeiten zur Berech-
nung der Wahrscheinlichkeit des Auftretens eines einzelnen Wortes eingegangen.

4.1 Merkmalsvektoren

Jedes Neuron der Eingabeschicht des neuronalen Netzes erwartet eine reelle Zahl als
Eingabe. Daher wird nicht der Index eines Wortes als Eingabe betrachtet, sondern
der Merkmalsvektor des entsprechenden Wortes. Die Merkmalsvektoren werden von
dem word2vec Tool, welches in Kapitel [6] genauer beschrieben ist, bereits vor dem
Training des neuronalen Netzes erlernt. Fiir den Zugriff auf die Merkmalsvektoren
wird die sogenannte I of n Codierung verwendet. Dafiir werden die Merkmalsvekto-
ren zeilenweise in einer Matrix gespeichert. Als Eingabe fiir das neuronale Netz wird
dann anstelle des Wortes die Zeile verwendet, in dem der Merkmalsvektor des Wor-
tes gespeichert ist. Die entsprechenden Merkmalsvektoren werden dann ausgewéhlt
und auf die Eingabeschicht projiziert.

4.2 Eingabeschicht

Nun erhélt die Eingabeschicht abhéngig von der Linge des Kontextes |h| somit
|h| Merkmalsvektoren. Die Gréfle der Eingabeschicht ist folglich abhéngig von der



20 4. Architektur des neuronalen Netzes

Léange des betrachteten Kontextes und von der Dimension der Merkmalsvektoren.
Somit besteht die Eingabeschicht aus d - |h| Neuronen. Als Aktivierungsfunktion fur
die Neuronen sollte eine stetig differenzierbare Funktion verwendet werden, deren
Ableitung nicht konstant 0 ist. Daher kommt die Vorzeichenfunktion nicht in Frage.
Da bei der Aktualisierung der Gewichte des neuronalen Netzes die Ableitung der
Aktivierungsfunktion verwendet wird, wiirden bei der Vorzeichenfunktion die Ge-
wichte sich nicht veréindern. Zudem muss als Aktivierungsfunktion eine nicht lineare
Funktion benutzt werden, da sonst das neuronale Netz nur eine lineare Funktion re-
préasentieren konnte. Die in der Eingabeschicht verwendete Funktion ist die Sigmoid
Funktion:

sig(x) = i

Wie in Abbildung[4.1|dargestellt, erzeugt diese Funktion fiir jedes Neuron Werte zwi-
schen 0 und 1. In Abbildung |4.1]sind die zwei beschriebenen Aktivierungsfunktionen
dargestellt.

— S1g

Abbildung 4.1: Mégliche Aktivierungsfunktionen: Sigmoid sig und Vorzeichenfunk-
tion sgn

4.3 Verdeckte Schichten

Auf die Eingabeschicht folgen dann mehrere verdeckte Schichten. Ohne diese Schich-
ten wére es ebenfalls nicht méglich auch nicht lineare Funktionen zu approximieren.
Nach [HoSW89] kann ein neuronales feedforward Netz bereits mit einer verdeckten
Schicht quasi alle moglichen Funktionen approximieren, vorausgesetzt die verdeckte
Schicht besitzt geniigend Neuronen. Die verdeckten Schichten verwenden genauso
wie die Eingabeschicht die Sigmoid Funktion als Aktivierungsfunktion.

Die Eingabe der verdeckten Schicht ist abhéngig von der Ausgabe der vorherigen
Schicht a;,_1 € R™, den Gewichten zwischen den Neuronen der beiden Schichten
W e R™" und dem Bias b € R". Dabei bezeichnet m die Anzahl der Neuronen der
vorherigen Schicht und n die Anzahl der Neuronen der gerade betrachteten Schicht:

a=siglal ;- W +b)

Hierbei wird die Sigmoid Funktion komponentenweise auf die Elemente des Vektors
angewandt.
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4.4 Ausgabeschicht

Die Aufgabe der Ausgabeschicht ist es die Wahrscheinlichkeiten des Auftretens be-
stimmter Worter zu berechnen. Um dies umzusetzen, représentiert jedes Neuron
dieser Schicht je ein Wort oder eine Wortklasse. Als Aktivierungsfunktion wird da-
bei die Softmax Funktion verwendet:

e’i
N m
anl ern

softmax(x); =

Hierbei steht N fiir die Anzahl der Neuronen in der Ausgabeschicht. Durch diese
Funktion wird jedem Neuron eine Wahrscheinlichkeit zwischen 0 und 1 zugewiesen.
Zudem entsteht aufgrund der Normierung in dieser Funktion eine Wahrscheinlich-
keitsfunktion, da sich alle Wahrscheinlichkeiten zu 1 summieren.

Aquivalent zu den verdeckten Schichten berechnet sich hier nun die Ausgabe abhén-
gig von der Ausgabe a der letzten verdeckten Schicht, den Gewichten W und den
Bias b zwischen den beiden Schichten:

P(w;|h) = softmax(a” - W + b)

In der Grundimplementierung wurde mit dem neuronalen Netz nur eine Teilmenge
des Vokabulars betrachtet. Die Liste der Worter dieser Teilmenge wird im folgenden
mit dem Begriff Shortlist bezeichnet. Die Ausgabe des Netzes berechnet somit fiir al-
le betrachteten Worter w € Shortlist die Wahrscheinlichkeit des Auftretens P(w|h)
des Wortes gegeben seines Kontextes h. Die Wahrscheinlichkeiten der Worter der
Shortlist werden dabei mit einem N-Gramm Sprachmodell Pz mit dem Parameter oy
interpoliert. Da das Sprachmodell des neuronalen Netzes Py nur die Wahrscheinlich-
keit einer Teilmenge der Worter des Vokabulars bestimmt, wird bei der Berechnung
der Ausgabe zudem eine Normalisierung benétigt. Folglich wird durch folgende For-
mel die Ausgabewahrscheinlichkeit eines Wortes der Shortlist berechnet:

Pg(w|h) sonst

P,= Y Psw)

wEShortlist

P(w|h) = {PN(w|h) - Po+ (1 —ag) - P(wlh)  falls w € Shortlist

Im Folgenden werden nun verschiedene Moglichkeiten vorgestellt, um fiir alle Wor-
ter eines groflen Vokabulars die Wahrscheinlichkeiten mit dem neuronalen Netz zu
betrachten, ohne dass die Auswertung des Sprachmodells zu viel Rechenzeit in An-
spruch nimmt.

4.4.1 Awusgabeschicht mit Klassen

Ein Ansatz dafiir ist es, die noch nicht betrachteten Worter in Klassen aufzuteilen.
Im Folgenden bezeichnet ¢(w) eine Funktion, die einem Wort w eine Klasse zuordnet.
Nun betrachtet das neuronale Netz neben den Wortern der Shortlist auch die Klassen
c1,...,C,. Dafiir wird die Ausgabeschicht um die Anzahl der Klassen vergrofert.
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Eine andere Moglichkeit besteht darin, fiir die Klassen eine eigene Ausgabeschicht
zu benutzen.

Die Wahrscheinlichkeit des Auftretens wird dann sowohl fiir die Klassen P(c;|h) als
auch fiir die Worter der Shortlist gegeben des Kontextes h mit dem neuronalen Netz
bestimmt. Um fiir die Worter, die in Klassen aufgeteilt wurden, diese Wahrschein-
lichkeit zu bestimmen, wird zusétzlich die Wahrscheinlichkeit des Wortes P(w|c(w))
gegeben seiner Klasse verwendet. Diese Wahrscheinlichkeit kann zum Beispiel fol-
gendermaflen iiber die Unigramm-Wahrscheinlichkeit mit einem Trainingstext ap-
proximiert werden:

Pynig(w;lc(w)) = —F*

wee(w;)

Hierbei bezeichnet #w die Anzahl des Auftretens des Wortes w in dem Trainingstext.

Bei der Berechnung der Wahrscheinlichkeiten der Worter kann dann wieder zwischen
dem Sprachmodell des neuronalen Netzes und einem N-Gramm Sprachmodell un-
terschieden werden. Dabei kénnen zwei Interpolationsparameter verwendet werden.
Der Parameter o gibt das Gewicht des Sprachmodells des neuronalen Netzes bei der
Betrachtung der Worter der Shortlist an. Fiir die Gewichtung der Wahrscheinlichkei-
ten der restlichen Worter wird der Interpolationsparameter «,. verwendet. Aufgrund
der verschiedenen Parameter wird die Summe der Wahrscheinlichkeiten der Worter
der Shortlist und der restlichen Worter sowohl fiir das N-Gramm Sprachmodell als
auch fiir das Sprachmodell des neuronalen Netzes benotigt. In der folgenden Formel
bezeichnet Pp, und Pp, die Summe der Wahrscheinlichkeit der Woérter der Shortlist
und der restlichen Worter fiir das N-Gramm Sprachmodell. Analog dazu bezeichnet
Py, und Py, die entsprechenden summierten Wahrscheinlichkeiten fiir das Sprach-
modell des neuronalen Netzes:

Pg,= Y Ps(w)
weShortlist

PBT: Z PB<w):1—PBS
wéShortlist

PNS = Z PN(U))
weShortlist

PNT: Z PN(w):l—PNS
we¢ Shortlist

Wenn fiir die Klassen und fiir die Worter der Shortlist eine Ausgabeschicht verwendet
wird, berechnen sich die Wahrscheinlichkeiten dann folgendermaflen:

Prfwlh) o, . Pg. + Pg(wlh) - (1 — o) falls w € Shortlist

P(w|h)= ¢ pIN
(wlh) {%ﬁ’)lh) - Pypig(w|c(w)) - oy - P, + Pg(w|h) - (1 — ;)  sonst
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Bei diesem Ansatz verdndert sich somit die Summe der Wahrscheinlichkeiten der
Worter der Shortlist im Vergleich zum N-Gramm Sprachmodell nicht. Es gilt also:

ZwEShortlist P(U}|h) - ZwEShortlist PB (w|h)

Wenn die beiden Interpolationsparameter den gleichen Wert haben, ist es méglich
diese Einschréinkung aufzuheben, indem die Wahrscheinlichkeiten folgendermaflen
berechnet werden:

Pyn(w|h) - a+ Pg(w|h) - (1 — «) falls w € Shortlist

rn= {PN<c<w>m> Poaigr(wle(w)) - a + Po(wlh) - (1= a)  sonst

4.4.2 Ausgabeschichten mit Klassen und Unterklassen

Eine weitere Moglichkeit besteht darin, auch die Wahrscheinlichkeit P(w|c(w)) mit
dem neuronalen Netz zu approximieren. Dafiir wird eine weitere Klassenzuordnung
verwendet. Wie im vorherigen Ansatz beschrieben, wird eine Zuordnung ¢,(w) von
einem Wort zu seiner Oberklasse verwendet. Zusétzlich wird danach eine zweite Zu-
ordnung ¢, (w), die ein Wort einer Unterklasse zuordnet, gebildet. Fiir diese zweite
Zuordnung gilt, dass die Worter jeder Oberklasse in jeweils verschiedene Unterklas-
sen aufgeteilt werden und somit keine zwei Worter sowohl der gleichen Klasse als
auch der gleichen Unterklasse zugeordnet sind. Diese Bedingungen lassen sich wie
folgt formulieren:

Vwy, we ¢ Shortlist A wy # ws : (co(wy) # co(wa)) V (cu(wy) # cy(ws))

Fiir die Unterklassen wird nun eine separate Ausgabeschicht benétigt. Diese verwen-
det wieder die Softmax Funktion als Aktivierungsfunktion und ist mit einer Matrix
aus Gewichten mit der letzten verdeckten Schicht verbunden. Die Architektur des
dadurch entstehenden neuronalen Netzes ist in Abbildung[4.2] dargestellt. Die zweite
Ausgabeschicht berechnet nun also P(c,(w)|h). Aufgrund der Tatsache, dass keine
zwei Worter derselben Ober- und Unterklasse zugeordnet sind, gilt somit fiir die
Worter jeder Oberklasse o:

2 weo Pleu(w)[h) <1

Aufgrund der geforderten Bedingungen an die Unterklassenzuordnungen ist es nun
jedoch moglich, die Wahrscheinlichkeiten des neuronalen Netzes anstatt mit der
Unigramm-Wahrscheinlichkeit innerhalb der Oberklasse mithilfe der Unterklasse zu
berechnen:

Pleu(wi)|h)
>, Pleu(w)lh)

wECy (w;)

Py (w;|h) = P(co(w;)|h) - falls w ¢ Shortlist
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Da sich diese Wahrscheinlichkeit nicht fiir jede mogliche Oberklasse zu eins addiert,
wurde die Wahrscheinlichkeit der Unterklasse in der Formel normiert. Bei Verwen-
dung der Interpolationsparameter a; und «, berechnet sich damit die Wahrschein-
lichkeit analog zum vorherigen Ansatz:

Pa(lh) o |
P(w|h)= < ps s - Pp, + Pp(w|h) - (1 — o) falls w € Shortlist
PG o, - Py, + Poulh) - (1= ) sonst

Py,

AuBlerdem besteht die Moglichkeit fiir die Klassen und fiir die Shortlist eine eige-
ne Ausgabeschicht zu erstellen. Durch die verschiedenen Ausgabeschichten werden
unterschiedliche Trainingsmethoden fiir die Worter der Shortlist und die Klassen er-
moglicht, welche in Kapitel 5| genauer erlautert werden. Aufgrund der nun getrenn-
ten Ausgabeschichten summieren sich die Wahrscheinlichkeiten der Klassen und die
Wahrscheinlichkeiten der Worter der Shortlist nun jeweils zu 1. Damit entféllt die
Normalisierung dieser Wahrscheinlichkeiten und die Formel dndert sich wie folgt:

Py (w;|h) - ag - Ps + Pg(w;lh) - (1 — ay) falls w € Shortlist

P(w;|h)= {PN(C(w)|h) -, - P+ Pg(wlh) - (1 —,)  sonst

—P(w[h)

u - p(oh)
0 plu )

L]

verdeckte

Eingabeschicht/ Schichten

Wortvektoren Ausgabe-

schichten

Abbildung 4.2: Architektur des neuronalen Netzes mit zwei Ausgabeschichten

4.5 Zusammenfassung

Das in dieser Arbeit zur Sprachmodellierung benutzte Netz ist ein neuronales feed-
forward Netz. Einige wichtige Parameter der verwendeten Architektur sind in Ta-
belle dargestellt. Das neuronale Netz besteht aus einer Eingabeschicht mit 600
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Anzahl der verdeckten Schichten 3
Neuronen pro verdeckte Schicht 600
Neuronen der Eingabeschicht 600

Lange des Kontextes 3
Dimensionen der Merkmalsvektoren | 200

Tabelle 4.1: Parameter des neuronalen Netzes

Neuronen. Auf diese Eingabeschicht werden Merkmalsvektoren von drei Wortern
projiziert. Diese Vektoren werden in einem separaten Schritt erlernt und haben 200
Dimensionen. Auf die Eingabeschicht folgen nun drei verdeckte Schichten mit jeweils
600 Neuronen.

Der letzte Teil des neuronalen Netzes ist nun fiir die Berechnung der Wahrschein-
lichkeiten zusténdig und besteht aus mindestens einer Ausgabeschicht, welche fiir
jede betrachtete Wahrscheinlichkeit ein Neuron benotigt. Bei einem ersten Modell
werden mit dem neuronalen Netz nur eine Teilmenge des Vokabulars, welche als
Shortlist bezeichnet wird, betrachtet. Alle Worter dieser Teilmenge bekommen in
einer Ausgabeschicht jeweils ein Neuron zugewiesen.

Ein weiteres Modell betrachtet das gesamte Vokabular und teilt dabei die Worter
in Klassen auf. Die Wahrscheinlichkeit des Auftretens der Klasse eines Wortes wird
dann durch das neuronale Netz betrachtet. Mithilfe der Unigrammwahrscheinlichkeit
des Wortes in dieser Klasse kann dann die Wahrscheinlichkeit des Auftretens des
Wortes berechnet werden. Die Wérter der Shortlist werden jedoch weiterhin einzeln
betrachtet. Bei diesem Modell kénnen die Wahrscheinlichkeiten der Worter und
der Klassen zusammen in einer Schicht betrachtet werden, indem der Schicht fiir
jede Klasse ein weiteres Neuron zugewiesen wird. Alternativ kann auch eine weitere
Ausgabeschicht, die nur fiir die Klassen zusténdig ist, verwendet werden.

Aulerdem kann iiber eine weitere Ausgabeschicht auch die Wahrscheinlichkeit des
Auftretens eines Wortes gegeben seiner Klasse berechnet werden. Dafiir werden die
Worte zusétzlich in Unterklassen gegliedert, so dass jedes Wort einer Klasse einer
anderen Unterklasse zugeordnet ist. Die Unterklassen ersetzen damit die Unigramm-
Wahrscheinlichkeit innerhalb einer Klasse. Die dafiir benétigte zusétzliche Ausgabe-
schicht besitzt dabei wiederum pro Unterklasse ein Neuron.
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5. Training des neuronalen Netzes

Nachdem in Kapitel [4|die Architektur und die Auswertung eines neuronalen Netzes
beschrieben wurde, beschiéftigt sich dieses Kapitel damit, die optimalen Gewichte
der Verbindungen zwischen den Neuronen des Netzes zu finden. Dieser Prozess wird
auch als die Trainingsphase bezeichnet.

In dem Rest dieses Kapitels werden die folgenden Notationen verwendet:
e [ bezeichnet die Anzahl der Schichten des neuronalen Netzes
e 1; bezeichnet die Anzahl der Neuronen einer Schicht mit 1 > j > {

e T bezeichnet eine Menge an Trainingsbeispielen

(z,y) € R™ x R™ ist ein Trainingsbeispiel aus T’

W bezeichnet die Gesamtheit der Gewichte eines neuronalen Netzes

0;(x) bezeichnet die Ausgabe des Neurons i gegeben dem Eingabevektor z

2™ bezeichnet das i. Element des Vektors z

5.1 Fehlerfunktionen

Um die optimalen Gewichte zu bestimmen, muss zuerst ein Fehlermafl definiert
werden, mit dem die Ausgaben neuronaler Netze mit verschiedenen Gewichten W
verglichen werden konnen. Im Folgenden werden dafiir die mittlere quadratische
Abweichung (englisch: mean squared error) MSE und die Kreuzentropie (englisch:
cross entropy) CE verwendet. Dabei ist die mittlere quadratische Abweichung fiir
ein Trainingsdatum (z,y) folgendermaBen definiert:

2

MSE (W) =23 (y — 0y(z))?

|
Die Kreuzentropie ist dagegen definiert iiber:
ny

CEay(W) = 32—y log(oi(2)) — (1 — y@) log(1 — 0i(x))

i=1
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erste Schicht | weitere Schichten
corruption 0.3 0.2
Fehlerfunktion MSE CE
Lernrate 0,001 0,01
Grofle der Biindel 128 128
Anzahl der Biindel 600 000 400000

Tabelle 5.1: Parameter der verdeckten Schichten

5.2 Initialisierung

Bevor das eigentliche Training des neuronalen Netzes beginnt, werden zuerst geeig-
nete Initialwerte fiir die Gewichte des neuronalen Netzes gesucht. Dafiir wurde das in
[VLBMOS]| vorgeschlagene Verfahren eines stacked denoising autoencoders verwen-
det. Dabei werden nacheinander die Gewichte zwischen zwei Schichten so gewéhlt,
dass das neuronale Netz moglichst gut Trainingsbeispiele, die zusétzlich verrauscht
worden sind, rekonstruieren kann. Die Eingabe der (k + 1)-ten Schicht entspricht
dabei jeweils der Ausgabe der k-ten Schicht. Eine bestimmte, von dem corruption-
Parameter abhingige, Anzahl an Eingaben der ersten Schicht wird dabei verédndert.
Dabei bezeichnet corruption iiblicherweise die Wahrscheinlichkeit, dass ein Merkmal
der Eingabe verdndert wird.

Da das Aktualisieren der Gewichte Rechenzeit ben6tigt und dies daher nicht nach
jedem einzelnen Trainingsdatum erstrebenswert ist, werden die Trainingsdaten da-
bei in gleich grofe Biindel aufgeteilt. Alle Trainingsbeispiele dieses Biindels werden
ausgewertet und danach wird anhand der Fehlerfunktion ein Fehler berechnet. Im
Anschluss erfolgt das Aktualisieren der Gewichte des neuronalen Netzes. Dabei gibt
eine davor festgelegte Lernrate an, wie stark die Gewichte verdndert werden, um
eine Verbesserung des Fehlers fiir die gesehenen Beispiele zu erreichen. Ein Vorteil
einer kleinen Biindelgrofle ist es, dass die Gewichte héaufiger aktualisiert werden,
eine groflere Biindelgrofle fithrt dahingegen zu bedeutungsvolleren Gewichtsaktuali-
sierungen.

Fiir die Initialisierung der verdeckten Schichten wurden die in Tabelle aufgelis-
teten Parameter verwendet.

5.3 Training

Nach dem Abschluss dieser Phase wird dem neuronalen Netz noch eine Ausgabe-
schicht hinzugefiigt und die eigentliche Trainingsphase beginnt. Dabei werden nun
die Gewichte mithilfe des Backpropagation-Algorithmus optimiert. Der Gedanke die-
ses Algorithmus ist es, den Fehler von Schicht zu Schicht auf die Gewichte zuriick-
zufithren, die einen Einfluss auf die fehlerhafte Ausgabe hatten. Wie in [Mitc97]
beschrieben, werden dabei diese Gewichte dann abhéngig von einem Lernparame-
ter verdndert, so dass bei denselben Trainingsbeispielen der Fehler zukiinftig kleiner
ausféllt. Dieses Verfahren ist ein Spezialfall des Gradientenverfahrens.

Das Training ist in verschiedene Epochen aufgeteilt, wobei das neuronale Netz in
jeder Epoche mit den gesamten Trainingsdaten trainiert wird. Nach jeder Epoche
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wird der Fehler auf den sogenannten Validierungsdaten getestet, um zu iiberprii-
fen, ob die Anderungen der Gewichte immer noch einen positiven Einfluss auf die
Validierungsdaten haben. Dadurch wird eine Uberanpassung der Gewichte an die
Trainingsdaten vermieden.

In jeder Epoche kann dabei die Lernrate verdndert werden. Fiir die Festlegung der
Lernrate wurde das in [GKKCO07] beschriebene newbob-Verfahren verwendet. Dieses
Verfahren startet mit einer Lernrate von o und behélt diese bei, bis der auf den Va-
lidierungsdaten gemessene Fehler sich um weniger als 6, verringert. Danach wird die
Lernrate iiblicherweise halbiert. Das Training wird beendet, wenn der Fehler sich um
weniger als #, verringert, nachdem die Lernrate im vorherigen Schritt herabgesetzt
wurde. In dieser Arbeit wurde eine initiale Lernrate von 1 gewéhlt und 6, = 0,005
und Ay = 0,0001 gesetzt.

5.4 Trainingsdaten

Die Trainingsdaten wurden aus verschiedenen Quellen ausgewéhlt. Unter anderem
wurden Zeitungstexte, Texte und Kommentare von verschiedenen Internetseiten von
Nachrichtenmagazinen, transkribierte Reden deutscher Prasidenten und Kanzler und
iibersetzte TED| Vortriige verwendet. Insgesamt enthielten die Texte 1,7 Milliarden
Warter. Die verwendeten Trainingsdaten entsprechen den in [KHMS™| zur Erstel-
lung eines Sprachmodells verwendeten deutschen Texten.

Da es fiir das Training des neuronalen Netzes zu zeitaufwendig ist alle Texte als
Trainingsdaten zu benutzen, wurde nur ein Teil daraus ausgewahlt. Dafiir wurden
die verschiedenen Texte mithilfe eines Verfahrens des maschinellen Lernens nach
ihrer Relevanz gewichtet. Danach wurden, entsprechend ihrer Gewichtung, zuféllig
Satze aus den jeweiligen Korpus ausgewihlt und dem Trainingstext hinzugefiigt. Da
dabei die Sétze von sehr hoch gewichteten Texten potentiell 6fter ausgewéhlt werden
konnten, wurde die maximale Anzahl, mit der ein Satz im Trainingstext vorkommen
darf, beschrankt.

Fiir die Grundimplementierung des neuronalen Netzes wurde nach diesem Verfahren
ein Trainingstext mit 2 Millionen Sétzen und 34 Millionen Wértern ausgewéhlt. Fiir
das neuronale Netz sind aus diesem Trainingstext nur Beispiele relevant, die auch in
der Shortlist vorkommen. 91,3% der Worter des Trainingstextes waren dabei in der
verwendeten Shortlist, die aus knapp iiber 18 000 Worter besteht, enthalten. Damit
wurden die tatsédchlich verwendeten Beispiele auf knapp iiber 32 Millionen Wérter
beschrinkt.

Bei der Verwendung einer Ausgabeschicht, die neben den Wortern der Shortlist
auch die Klassen der restlichen Worter betrachtet, wurde derselbe Trainingstext
verwendet. Da nun nicht nur die Worter der Shortlist relevant fiir das neuronale
Netz sind, sondern auch alle anderen Wérter des Vokabulars, wurden jetzt 98,3% der
Woérter als Trainingsbeispiele verwendet. Damit fiel auf die Neuronen, die die Klassen
reprisentieren, 7% der Beispiele ab. Im Gegensatz dazu wurden die Neuronen der
Shortlist mit 91,3% des Trainingstextes trainiert.

ITED bezeichnet eine urspriinglich jéhrlich veranstaltete Innovations-Konferenz, deren Vortrige
auf http://www.ted.com/ versffentlicht werden
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Text Worter Worter der Shortlist restliche Worter des Vokabulars

t10 34 M 31M 24 M
t50 102 M 89 M 10 M
all 271 M 235 M 33 M

Tabelle 5.2: Anzahl der Worter der verschiedenen Trainingstexte in Millionen (M)

Aufgrund dieser Tatsache wurden fiir die neuronalen Netze mit mehreren Ausgabe-
schichten auch Verfahren evaluiert, die mehr Trainingsbeispiele fiir die Klassen und
Unterklassen bereitstellen.

Fiir das hierarchische Modell, das eine Ausgabeschicht fiir die Shortlist und die
Klassen und eine weitere Schicht fiir die Unterklassen enthélt, kann die Schicht
der Unterklassen ohne Probleme mit einem grofleren Trainingstext trainiert werden.
Falls bei dem Trainingstext der Ausgabeschicht fiir die Shortlist und die Klassen
kiinstlich mehr Trainingsbeispiele fiir die in Klassen aufgeteilten Worter hinzugefiigt
werden, wird die Wahrscheinlichkeitsverteilung jedoch in Richtung dieser Worter
verschoben.

Um auch die Klassen sinnvoll mit einer groleren Trainingsmenge zu trainieren, wur-
de, wie in Kapitel |4 beschrieben, die Ausgabeschicht aufgeteilt. Damit kann nun
auch die Schicht fiir die Klassen mit einem gréferen Trainingstext trainiert wer-
den. Die Worter der Shortlist wurden jeweils mit demselben Trainingstext trainiert.
Fiir die Klassen und Unterklassen ist dagegen auch der dreimal so grofie Text t50
verwendet worden. Zusétzlich entspricht bei dem Trainingstext all die Anzahl der
Beispiele der restlichen Worter des Vokabulars der Anzahl der Worter der Shortlist
des Trainingstextes t10. Die Anzahl der Trainingsbeispiele der verwendeten Texte
ist in Tabelle [5.2] dargestellt.



6. Implementierung

In diesem Kapitel wird zuerst das fiir die Implementierung der Spracherkennung
verwendete Janus Recognition Toolki vorgestellt. Danach wird die Software vor-
gestellt, die fiir die Umsetzung des neuronalen Netzes verwendet wurde. Dabei wird
neben der Erstellung der Merkmalsvektoren der einzelnen Worter des Vokabulars
auch auf die eigentliche Implementierung des neuronalen Netzes eingegangen. In
einem abschliefenden Abschnitt werden dann die Clusteringverfahren, die fiir die
Erstellung der Worklassen verwendet wurden, genauer erlautert.

6.1 Spracherkennung

Das Janus Recognition Toolkit (kurz: Janus) wurde in dieser Arbeit fiir die Im-
plementierung der Spracherkennung benutzt. Janus wurde im Interactive System
Lab des Karlsruher Instituts der Technologie und der Carnegie Mellon Universi-
tat entwickelt und unter anderem, wie in [FuWKO7]| beschrieben, zur simultanen
Ubersetzung von Vorlesungen verwendet. Janus ist in der Programmiersprache C
programmiert und implementiert eine T'cl/Tk-Schnittstelle. Tcl ist dabei eine Open-
Source-Skriptsprache und Tk ein Toolkit zur Programmierung von grafischen Be-
nutzeroberflachen.

Janus unterstiitzt viele Audioformate und implementiert moderne Techniken zur
akustischen Vorverarbeitung. Fiir die akustische Modellierung werden Algorithmen
wie das Viterbi-Training und das EM-Training unterstiitzt. Um die vorgestellten
Methoden mit neuronalen Netzen zu implementieren, wurde die Schnittstelle zur
Sprachmodellierung von Janus angepasst.

6.2 Neuronales Netz

Fiir die Eingabe des neuronalen Netzes mussten zuerst fiir alle Worter des Voka-
bulars Merkmalsvektoren erstellt werden. Diese wurden in einem seperaten Schritt
mit dem word2ved?| Tool erlernt, das in [MCCD13a] vorgestellt wurde. Dabei werden

Thttp://isl.anthropomatik kit.edu/english /1406.php
2https://code.google.com/p/word2vec/
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import theano
# deklarieren einer symbolischen Variable
b2 9

a = theano.tensor.vector(”a”)
# Aufbau eines symbolischen Ausdrucks

sib = a + a *x 10
;|# Kompilieren der Funktion

f = theano.function ([a], b)
# gibt 7array ([0,2,1026])” aus
print f([0, 1, 2])

Abbildung 6.1: Deklarieren und Auswerten einer symbolischen Funktion mit Thea-

!

aus einem Trainingstext fiir alle vorkommenden Worter N-dimensionale Merkmals-
vektoren erstellt. Dazu wird ein einfacheres Modell als das in Kapitel [2| vorgestellte
Modell des neuronalen Netzes verwendet, bei dem keine verdeckte Schicht vorhan-
den ist. Durch diese Vereinfachung ist es moglich die Merkmalsvektoren effizient auf
deutlich grofleren Daten zu trainieren. Auflerdem werden hier nicht nur die vor ei-
nem Wort vorkommenden Worter als Eingabe betrachtet, sondern auch die Worter,
die dem Wort, das gerade klassifiziert werden soll, nachfolgen.

Fiir die eigentliche Implementierung des neuronalen Netzes wurde dann Theand?|ver-
wendet. Theano ist eine Python Bibliothek, die seit 2007 an der Universitdt Montreal
entwickelt wird. Wie in [BBBL*10] beschrieben, verwendet Theano die Syntax von
Numpy und ist im Gegensatz zu Python statisch typisiert. In Theano kénnen mathe-
matische Ausdriicke symbolisch angegeben und dann zu einem spéteren Zeitpunkt
ausgewertet werden. Ein Beispiel hierfiir wird in Abbildung dargestellt. Aus den
symbolischen Représentationen der Ausdriicke wird dann ein Berechnungsgraph auf-
gebaut. Da die Ausdriicke rein funktional sein miissen, also keine Seiteneffekte haben
diirfen, kann dieser Graph dann stark optimiert werden. Zum Beispiel konnen bei
der Optimierung numerisch instabile Ausdriicke ersetzt werden und identische Funk-
tionen mit gleicher Eingabe erkannt werden. Der optimierte Berechnungsgraph wird
dann benutzt um C Code fiir die CPU oder CUDA Code fiir die GPU zu generieren.
Zudem unterstiitzt Theano viele mathematische Funktionen, ist in der Lage Gradi-
enten zu berechnen und enthélt bereits Methoden, die die Sigmoid und die Softmax
Funktion implementieren. Aufgrund dieser Eigenschaften ist Theano fiir die Imple-
mentierung von neuronalen Netzen attraktiv. Vor allem die automatische Erzeugung
von CUDA Code ermdoglicht deutliche Zeitersparnisse, da hierdurch das neuronale
Netz auf der GPU trainiert werden kann.

6.3 Clusteringverfahren

Um die Worter in Klassen aufzuteilen werden im Folgenden Clusteringverfahren
vorgestellt. In dieser Arbeit wird der Fokus auf den K-Means Algorithmus gelegt,

der auch in [LOAGT13] zur Aufteilung der Worter in Klassen und Unterklassen
verwendet wurde.

3https://github.com/Theano/Theano/
4vgl. deeplearning.net/sofware/theano/tutorial /symbolic_graphs.html#toptimizations
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6.3.1 K-Means

Mit dem K-Means Algorithmus kann eine Menge von Merkmalsvektoren in K ver-
schiedene Klassen aufgeteilt werden. Dabei wird wihrend der Ausfithrung des Algo-
rithmus die durchschnittliche Distanz zwischen den Punkten einer Klasse und den
Klassenzentren minimiert beziehungsweise ihre durchschnittliche Ahnlichkeit maxi-
miert. Bei dem spdrischen K-Means Algorithmus, der in [DhMo01] bereits erfolg-
reich fiir das Clustern von Dokumenten benutzt wurde, wird dabei die sogenannte
Kosinus-Ahnlichkeit verwendet. Der Kosinus zwischen zwei Merkmalsvektoren a und
b der Dimension n ist dabei folgendermaflen definiert:

a-b Zf=1 a;-b;

cos(a,b) = ity = N SIS

Dabei ist die Kosinus-Ahnlichkeit zweier Vektoren maximal, wenn die Vektoren in die
selbe Richtung zeigen und minimal, wenn sie in die genau entgegengesetzte Richtung
zeigen. Die Kosinus-Ahnlichkeit nimmt Werte zwischen —1 und 1 an. Die Zentren
der Klassen werden wie folgt iiber die Summe der normierten Merkmalsvektoren
einer Klasse K berechnet:

2 e IVl

Dadurch beeinflusst die Liange der Vektoren nicht ihre Gewichtung zur Berechnung
des Zentrums ihrer Klasse.

6.3.2 Clustering mit Groflenbeschrinkungen

Durch herkommliche Clusteralgorithmen entstehen haufig Klassen stark unterschied-
licher GroBe. In diesem Abschnitt wird nun ein Verfahren vorgestellt, um die Grofle
der Wortklassen zu beschrianken. Dafiir wir das in [BaGh] vorgeschlagene Vorgehen
erweitert um sowohl eine Mindestgrofie als auch auch eine Maximalgrofle fiir die
generierten Klassen zu garantieren. Wie beim bereits in Absatz vorgestellten
Ansatz werden dafiir drei Schritte benétigt:

Zuerst wird eine Teilmenge der betrachteten Wérter in die K verschiedene Klassen
aufgeteilt. Hierflir wird der spdrische K-Means Algorithmus verwendet. Dabei sollte
die fiir diesen Schritt verwendete Teilmenge der Worter moglichst gut die gesamte
Menge der betrachteten Worter repriasentieren. Deshalb werden die am h&ufigsten
im Trainingstext vorkommenden Worter, die nicht schon in der Shortlist enthalten
sind, als Teilmenge verwendet.

In einem zweiten Schritt wird dann jede Klasse, die noch nicht eine Mindestanzahl an
Wortern enthélt, bis zu der gegebenen Mindestgrofie aufgefiillt. Dafiir gilt wiederum,
dass jeder Punkt der ihm dhnlichsten Klasse zugewiesen wird oder alle Klassen, die
ihm dhnlicher sind als die ihm zugewiesene Klasse, bereits ihre Mindestgrofie erreicht
haben. Die restlichen noch nicht zu einer Klasse zugewiesenen Wérter werden nun
so auf die Klassen aufgeteilt, dass jedes Wort der ihm dhnlichsten Klasse zugewiesen
wird, sofern diese noch nicht eine Maximalgrofie erreicht hat.

Nun sind alle Worter einer Klasse zugeordnet und die Klassenzuordnungen werden
durch Wechsel der Worter in andere Klassen noch verbessert. Dafiir werden in je-
der Iteration die Worter, sofern dies keine der verlangten Gréflenbeschrankungen
verletzt, solange einer Klasse mit einem &hnlicheren Klassenzentrum zugewiesen bis
sich die Klassenzuordnungen nicht mehr signifikant &ndern.
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6.3.3 Sekundires Clustering

Nachdem die Wortern in Klassen aufgeteilt worden sind, werden sie nun in Un-
terklassen unterteilt. Dabei wird eine Zuordnung gesucht, in dem jedes Wort einer
Klasse einer jeweils anderen Unterklasse zugeordnet wird. Zudem werden n verschie-
dene Unterklassen gebildet, wobei n die Anzahl der Worter der groBiten Klasse ist.

Der Algorithmus erhélt als Eingabe eine bereits davor erzeugte Klassenzuord-
nung. Die gegebenen Klassen werden dann zuerst absteigend nach der Anzahl ihrer
Worter sortiert. Die Worter der grofiten Klasse werden anfangs jeweils einer Un-
terklasse zugeordnet, so dass nun jede Unterklasse genau ein Wort enthélt. Somit
bilden diese Worter auch gleichzeitig das initiale Klassenzentrum ihrer Klasse.

Nun werden die Worter der restlichen Klassen auf die Unterklassen aufgeteilt. Dies
erfolgt nacheinander fiir jede Klasse. Fiir eine Klasse werden jeweils fiir jede Unter-
klasse die Worter der derzeitigen Klasse absteigend nach der Ahnlichkeit zu dem
Zentrum der Unterklasse sortiert. Solange noch nicht alle Worter der Klasse aufge-
teilt sind, bittet jede freie Unterklasse um das Wort, das ihr am Ahnlichsten ist und
von dem sie noch nicht abgewiesen worden ist. Wenn dieses Wort noch keiner Un-
terklasse zugeordnet wurde oder die dem Wort zugeordnete Klasse nicht dhnlicher
als die um das Wort bittende Unterklasse ist, wird es der neuen Unterklasse zuge-
ordnet. Ansonsten muss die Unterklasse um das ihr néchst dhnlichste Wort bitten.
Dies wird fiir die Worter jeder Klasse wiederholt, so dass abschlieend alle Worter
einer Unterklasse zugeordnet sind.

Danach werden die Worter noch solange einer dhnlicheren Unterklasse zugeordnet,
sofern die Unterklasse noch kein Wort der Klasse des aktuellen Wortes enthélt, bis
sich die Zuordnung zu den Unterklassen nicht mehr nennenswert veréndert.
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Eingabe: die Liste classes, die fiir jede Klasse die Menge ihrer Worter enthélt und
die Anzahl der Worter N
Ausgabe: eine Zuordnung wordToSubcl, die jedem Wort eine Unterklasse zuordnet

#Sortieren der Klassen nach der Anzahl ihrer Worter
sortedClasses = sorted(classes , size, desc)

#Initialisieren der Zuordnung wordToSubcl mit —1

wordToSubcl = [—1] * N

#Zuordnungen jedes Wortes der ersten Klasse zu jeweils einer
Unterklasse

i=0

for (word : sortedClass[0]):
wordToSubcluster [word] =
i+

1

#Zuordnung der Worter der restlichen Klassen zu einer Unterklasse
for ¢l in sortedClasses [1:]
for subcl in subclasses:
#Sortieren der Worter einer Klasse absteigend nach der
#Ahnlichkeit zu der Unterklasse subcl
wordsBySimilarityTo [subcl] = sorted(cl, similarityTo (subcl), desc
)

for each (subcl : subclasses):
subclassFree [subcl] = true

while (not all words of cl assigned):
for subcl in subclasses:

#Falls die Unterklasse schon belegt ist, fahre mit der
# mnéachsten Unterklasse fort
if (not subclassFree[subcl]):

continue

#Unterklasse versucht, dass ihr nédchst dhnlichste Wort zu
erhalten
word = pointsBySimilarityTo [subcl]. next ()

#das Wort wurde noch keiner Unterklasse zugeordnet

if (wordToSubcl[word] < 0):

isAssigned [word] = true

wordToSubclass [word] = subecl

subclassFree [subcl] = false
else:

#die aktuelle Unterklasse ist dem Wort d&hnlicher als die
zugeordnete Unterklasse
if (similarity (word, subcl)) > similarity (word, wordToSubcl
[word]) :
subclusterFree [wordToSubcl[word]] = true
subclusterFree [subcl] = false

wordToSubcl [word] = subecl

Abbildung 6.2: Algorithmus zur Erzeugung von Unterklassen
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7. Evaluation

In diesem Kapitel wird zuerst die Qualitat der durch die verschiedenen Algorithmen
erstellten Wortklassen untersucht und verglichen. Danach werden die in Kapitel
vorgestellten Modelle der neuronalen Netze mit den verschiedenen Wortklassen in
der Spracherkennung an einem konkreten Beispiel evaluiert.

7.1 Evaluation der Wortklassen

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse der Clustering Algorithmen vorgestellt.
Die Aufgabe der Algorithmen besteht darin, die Worter, die nicht in der Shortlist
enthalten sind, in Wortklassen zu unterteilen. Die Anzahl dieser Worter belduft sich
auf knapp iiber 232 000. Dabei werden verschiedene Algorithmen betrachtet, die alle-
samt anhand der Kosinus-Ahnlichkeit der Merkmalsvektoren der Worter Wortklas-
sen bilden. Die Kosinus-Ahnlichkeit cosSim (englisch: cosine similarity) bezeichnet
dabei das in Abschnitt vorgestellte AhnlichkeitsmaB. Als zu Grunde liegen-
der Clustering Algorithmus wird dabei jeweils der K-Means Algorithmus verwendet.
Des Weiteren wird das in Abschnitt vorgestellte Rahmenwerk zur Bildung von
Wortklassen mit Groflenbeschrankungen ebenfalls mit dem K-Means Algorithmus
verwendet. Nach dem Erstellen der Wortklassen werden, wie in Abschnitt be-
schrieben, auf Basis der Wortklassen Unterklassen erstellt.

Fiir die Algorithmen werden einige Beispiele von Klassenzuordnungen aufgezeigt,
um einen Eindruck zu vermitteln, welche Worter der K-Means Algorithmus der
selben Klasse zuordnet. Auflerdem werden anhand der durchschnittlichen Kosinus-
Ahnlichkeit der Worter zu ihren Klassen die verschiedenen Clusteringverfahren be-
wertet. Zudem wird die Grofle der durch den K-Means Algorithmus entstehenden
Klassen als weiteres Kriterium thematisiert und damit ein Vergleich mit den vorge-
schlagenen Clustering Verfahren mit Groflenbeschrankungen gezogen.

7.1.1 Klassen

Um einen ersten Eindruck von der Aufteilung der Worter in verschiedene Klassen zu
bekommen, werden in Tabelle[7.1] einige Beispiele dargestellt. Dafiir wurden mit dem
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Anglisten Betriebswirtschaftler BWLer Informatiker Jurastudenten Juristen
Koryphéden Kriminologen Hochschullehrer Koryphéen Linguisten Naturwissen-
schaftler Philologen plagiieren Promovierte Wirtschaftler Wissenschaftlerinnen
Fachkollegen

entgleist entgleiste Gleisen Giiterzug Intercity Loks Oberleitung Prellbock
Rangierbahnhof Rangierlok Regionalzug Schnellzugs Signalanlagen Ungliicks-
zug Waggon Waggons Wagons

Bundesfinanzministerium Finanzdepartement Finanzministerium Finanzver-
waltung Staat+ Steuerfahndungs+ Bundesfinanzministerium ZKA BMF
Gigabyte Bit MB USB Festplatten Speicherplatz Arbeitsspeicher Core Memo-
ry Megabyte GHz RAM Gigahertz Speicherkapazitit Grafikkarte Cache Liefe-
rumfang Terabyte SSD Dual verdoppeltem getaktet erweiterbar Rechenkraft
Prozessorleistung Firewire

Sportart Sportarten Judo Karate Rugby Rudern Fechten Volkssport Taekwon-
do Wrestling Paintball Curling Aikido Snooker Sportliches Kraftsport Ménner-
sport Skateboarden Sumo Kricket

Tabelle 7.1: Worter ausgewéhlter Klassen, die durch ein 5000-Means Clustering ge-
bildet wurden

K-Means Algorithmus 5000 Klassen erstellt. Dabei wurden Bezeichnungen fiir Per-
sonengruppen in der Universitét (Juristen, Informatiker...) in eine Klasse unterteilt.
Unter anderem konnten auch Klassen der Themengebiete Eisenbahn (Giiterzug, Si-
gnalanlagen, Waggon), Sport (Aikido, Kricket, Volkssport) und mit Computern ver-
bundene Begriffe (RAM, USB, Prozessorleistung) in jeweils eine Klasse unterteilt
werden. Auch die Abkiirzungen BMF (Bundesfinanzministerium) und ZKA (Zoll-
kriminalamt) konnten erkannt werden und wurden einer Klasse mit dem Thema
Steuerpolitik (Bundesfinanzministerium, Bundesfinanzministerium) zugeordnet.

Natiirlich finden sich in einer Klasse auch Worter, fiir die es weniger Sinn macht,
sie fiir das Erstellen eines Sprachmodells in die gleiche Klasse zu gliedern. Beispiele
hierfiir sind die thematisch zwar in Bezug stehenden Worter ,,Juristen” und ,,plagiie-
ren” beziehungsweise ,,Prellbock” und ,,entgleist”, die aber grammatikalisch nicht die
selbe Funktion erfiillen. Fiir das Wort ,,verdoppeltem* gibt es aufgrund der Wort-
bedeutung auch keine Begriindung, warum es in einer Klasse mit I'T-Fachbegriffen
vorkommt. Es ist aber verstdndlich, dass dieses Wort aufgrund des Mooreschen Ge-
setzes oft im Zusammenhang mit Wortern wie Speicherplatz oder Rechenleistung
verwendet wird.

Im Grunde ist anhand der gezeigten Beispiele jedoch zu erkennen, dass mithilfe
der Kosinus-Ahnlichkeit auf den Merkmalsvektoren sinnvolle Wortklassen erstellt
werden konnen.

Nachdem durch einige Beispiele ein Einblick in die entstandenen Wortklassen gege-
ben wurde, werden nun die konkreten Algorithmen mit unterschiedlichen Gréfien-
beschréankungen verglichen. Zuerst wurde ein Clustering ohne Gréflenbeschréankung
mit dem K-Means Algorithmus durchgefiihrt. Die einzige Einschriankung, die in der
Implementierung dieses Algorithmus getroffen wurde, ist, dass jede Wortklasse min-
destens ein Wort enthalten muss. Auflerdem wurden weiche Groflenbeschrankungen
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K Ohne Weich Streng
Min Max Min Max Min Max
500 1 - 100 1600 400 528
1000 1 - 50 800 200 264
2000 1 - 25 400 100 132
1
1

5000 - 10 160 40 52
10000 - 5 80 20 26

Tabelle 7.2: Minimal und maximal erlaubte Klassengréfien bei den verwendeten Gro-
Benbeschrankungen

definiert. Dabei wurde fiir die Aufteilung der Worter in K Klassen eine Mindest-

grofe von 20% ynd eine Maximalgroe von w festgelegt. Bei den strengen Gro-

K
Benbeschriankungen wurden dagegen Klassen gebildet, die zwischen % und w

Worter enthalten.

Die durch diese Einschrankungen entstehenden Groflen fiir die verwendete Klassen-
anzahl sind Tabelle|7.2|zu entnehmen. Das Clustering mit den Gréflenbeschréankun-
gen erfolgte mit dem im Abschnitt beschriebenen Algorithmus.

Der Graph stellt die Entwicklung der Kosinus-Ahnlichkeit mit den verschiedenen
GroBenbeschrankungen dar. Wie zu erwarten steigt die durchschnittliche Ahnlichkeit
mit der Anzahl der Klassen an. Einzig mit den strengen Groéflenbeschriankungen fiel
die Ahnlichkeit bei der Erhéhung der Klassenanzahl von 1000 auf 2000 um 0,003.

Bei Vergleich der unterschiedlichen Groflienbeschrankungen fillt auf, dass die wei-
chen Groflenbeschriankung nahezu keinen Einfluss auf die Qualitdt der Klassenzu-
ordnungen haben. Bei zwei der fiinf getesteten Groflen fiir die Klassenanzahl konnten
mit weichen Beschrankungen sogar geringfiigig bessere Ergebnisse erzielt werden als
mit dem K-Means Algorithmus ohne Grolenbeschrankungen. Ein deutlicher Unter-
schied kann jedoch bei den strengen Groflenbeschréankungen ausgemacht werden.
Dabei nimmt die durchschnittliche Ahnlichkeit im Vergleich zu den konkurrieren-
den Ansétzen relativ um bis zu 6% ab. Dies ist vor allem damit zu erkldren, dass
aufgrund der geforderten Mindestgréfe der Wortklassen nur noch 32 000 Worter frei
aufgeteilt werden konnten.

Bei den Clusteringverfahren ohne Groflenbeschrankungen schwanken die Groflen der
verschiedenen Klassen dafiir ziemlich stark. In Graph [7.2a] werden die Klassengrofien
der grofiten Klasse und der grofiten 10% der Klassen des K-Means Algorithmus mit
den Obergrenzen der strengen und weichen Gréflenbeschréankungen verglichen. Dabei
fallt auf, dass die Obergrenze der weichen Beschriankungen ziemlich nah an dem
Durchschnitt der grofiten 10% der Klassen des K-Means Algorithmus liegt, bei dem
Vergleich mit der Grofie der jeweils grofiten Klasse stellt sich jedoch ein deutlicher
Unterschied heraus.

Ein dhnliches Bild zeigt sich fiir die kleinsten erzeugten Klassen. Dabei besitzen die
kleinsten Klassen, wenn der K-Means Algorithmus die Worter in mindestens 2 000
Klassen aufteilt, nur 1 Wort. Die durchschnittliche Grofle der untersten 10% der
Klassen unterscheidet sich wiederum nur wenig von der geforderten Mindestgrofie der
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Abbildung 7.1: Vergleich der durchschnittlichen Kosinus-Ahnlichkeit (cosSim) der
Klassenzuordnungen mit verschiedenen Groflenbeschrankungen

schwachen Groflenbeschrankungen, wobei ein deutlicher Unterschied zu den strengen
Beschrankungen besteht.

Die Groflenbeschrankungen konnen im Hinblick auf die Auswertungen der Wahr-
scheinlichkeiten des neuronalen Netzes einen Unterschied machen. Bei der Berech-
nung der N-Gramm Wahrscheinlichkeit eines Wortes mithilfe der Klassenwahrschein-
lichkeit des neuronalen Netzes und der Unigramm-Wahrscheinlichkeit des Wortes
innerhalb der Klasse wird bei unterschiedlichen Klassengrofien die Bedeutung des
Beitrags der beiden Komponenten verdndert. Bei einer Klasse mit vielen Woértern
spielt die Unigramm-Wahrscheinlichkeit eine gréolere Rolle, da nach der Zuweisung
einer Wahrscheinlichkeit an eine Klasse mit dem neuronalen Netz immer noch mit-
hilfe der Unigramm-Wahrscheinlichkeit zwischen einer grofien Anzahl an Woértern
unterschieden werden muss. Zudem ist es bei sehr kleinen Klassen wahrscheinli-
cher, dass in dem Trainingstext nur sehr wenige Beispiele der Worter dieser Klasse
vorkommen. Dies ist vor allem deswegen relevant, da nur die Worter in Klassen
unterteilt werden, die nicht zu den héufig vorkommenden Wortern des Vokabulars
zéhlen.

7.1.2 Unterklassen

In diesem Abschnitt wird die Zuordnung der Worter zu ihrer Unterklasse bewertet.
Dabei ist diese Zuordnung, wie in Absatz beschrieben, von den davor erstellten
Wortklassen abhéngig. Die Anzahl der Unterklassen entspricht hierbei der Anzahl
der Worter der grofiten Klasse.

Auch fiir dieses sekundére Clustering Verfahren werden zuerst einige Beispiele ge-
zeigt. Bei den in Tabelle 7.3 gezeigten Beispielen wurden die Wérter in 1 000 Klassen
unterteilt, die jeweils zwischen 100 und 1000 Worter beinhalten. Anschliefend wur-
den die Worter folglich auf 1000 Unterklassen aufgeteilt.

Dabei wurde das Wort Europameisterschaften in eine Klasse mit vor allem zu inter-
nationalen Sportveranstaltungen in Bezug stehenden Wortern wie Olympia, Gold-
medaille, Geher und Synchronschwimmer eingeteilt. In der Unterklasse dieses Wor-
tes finden sich immer noch Worter, die im Bezug dem Thema Sport stehen, wie
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Abbildung 7.2: Durchschnittliche Klassengrofen der kleinsten 10% und der grofiten
10% der Wortklassen (orange) und GroBe der kleinsten und groBten Klasse (rot) im
Vergleich mit den Minimal- und MaximalgréBen der weichen (griin) und strengen
(blau) Groéflenbeschrinkungen

verschiedene Lindernamen (Paraguay, Montenegro) und die Worter Viertelfinalbe-
gegnungen, ersatzgeschwichten und Playoffs.

Dabei ldsst sich im Wesentlichen jedoch erkennen, dass die Zuordnungen zu Un-
terklassen nicht an die Qualitdt der initialen Zuordnung in Klassen heranreicht.
Beispielweise ist nicht mehr zu begriinden, warum die Worter Praktikanten, Lich-
terketten und Fufigingerzone in der selben Klasse sein sollten. Die schlechteren Er-
gebnisse im Vergleich zu den Zuordnungen in Klassen begriinden sich jedoch durch
die relativ strengen Bedingungen, die bei der Unterklassenzuordnung eingehalten
werden miissen.

Dieser Eindruck spiegelt sich auch bei der durchschnittlichen Kosinus-Ahnlichkeit
wieder. Dabei verdeutlicht sich jedoch eine klare Abhéngigkeit von den verwende-
ten GroBlenbeschriankungen der Klassenzuordnung. Mit strengen Einschrankungen
werden hierbei die schlechtesten Ergebnisse erzielt. Dies ldsst sich vor allem durch
die geringe Anzahl der Unterklassen erklaren. Mit Abstand am Besten schneidet
die Zuordnung in Unterklassen ab, die auf den Clusteringverfahren ohne Gréfienbe-
schréankungen basiert. Dabei werden die Worter jedoch auch in bis zu 28 mal mehr
Unterklassen aufgeteilt.

7.1.3 Fazit der Evaluation der Clusteringverfahren

Zusammenfassend lasst sich festhalten, dass die in eine Klasse unterteilten Worter
eine sehr starke Ahnlichkeit besitzen. Dies ist sowohl an den angefithrten Beispielen
als auch an der durchschnittlichen Kosinus-Ahnlichkeit erkennbar. Bei der Erstel-
lung einer groflen Anzahl an Klassen ohne und mit weichen Groflenbeschrankungen
konnten hierbei die besten Ergebnisse erzielt werden.

Die Unterteilung in Unterklassen ist dagegen stark von der Beschaffenheit der Klas-
sen abhingig. Aufgrund der formulierten Bedingungen, die die Unterklassenzuord-
nung erfiillen muss, haben eine gréffere Anzahl an Klassen und stéarkere Grofienbe-
schrankungen der Klassen einen negativen Einfluss auf die Unterklassenzuordnung.
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Europameisterschaften

WM Olympia Meisterschaften Goldmedaille Wettkdmp-
fe Weltmeisterschaften Athletin Medaillengewinner Sai-
sonhchepunkt Wettkdmpfer Olympiateilnahme Geher
Synchronschwimmer

ersatzgeschwichten Finninnen Halbschwergewicht indi-
vidual Jahresvertrag Montenegro Olympiastadion Oste-
reich Paraguay Playoffs qualifizierten Schnellster Tsche-
cheslowakei Viertelfinalbegegnungen

Menschenansammlungen

Sicherheitskrafte Protesten Festnahmen Ausnahme-
zustand gewaltsam ZusammenstoBe Regierungsgegner
Pliinderungen Staatsmacht protestierende Protestwellen
biirgerkriegsartigen Meutereien

FuBigingerzone Krach néchtliche Rechtsextremen Feri-
enzeit Zumutung Brennpunkten Zerstreuung Larmbe-
listigungen Argernisse Bierzelten Sprechanlage Strafge-
setze Drangelei Lichterketten Praktikanten

Tabelle 7.3: Worter ausgewéhlter Klassen erstellt durch ein 1000-Means Clustering

mit einer Minimalgrofie von
1000 Wortern pro Klasse

100 Wortern pro Klasse und einer Maximalgréfie von
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Abbildung 7.3: Vergleich der durchschnittlichen Kosinus-Ahnlichkeit (cosSim) der
Unterklasse bei Verdinderung der Groflenbeschrankungen
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Trotzdem lésst sich erkennen, dass immer noch viele anhand ihrer Bedeutung zu-
sammengehdrige Worter der selben Unterklasse zugeordnet werden.

7.2 Das N-Gramm Sprachmodell und die Testda-
ten

In den folgenden Abschnitten werden nun die in Kapitel |4] eingefithrten Konzep-
te evaluiert. Als Testdaten werden dafiir Aufnahmen von verschiedenen Vortrigen
mit den vorgestellten Sprachmodellen erkannt und ein Text wird ausgegeben, auf
welchem dann eine Wortfehlerrate bestimmt wird.

Bei den fiir die Evaluation verwendeten Audioaufnahmen handelt es sich um TED
und TEDx Vortrage in deutscher Sprache. Diese Vortrdge haben eine Lénge von
meist unter 20 Minuten und werden im Rahmen einer Konferenz gehalten. Die TEDx
Konferenzen unterscheiden sich dabei lediglich dadurch, dass sie von unabhédngigen
Organisatoren veranstaltet werden.

Die Audioaufnahmen haben eine Lénge von zwei Stunden und bestehen aus sie-
ben Vortrdgen von sieben unterschiedlichen Referenten. Der aus diesen Vortrégen
erstellte Referenztext enthélt dabei insgesamt 18 000 Wérter. Vorgeschlagen wurde
dieser Datensatz im Jahr 2012 von dem International Workshop on Spoken Lan-
guage Translation. Dieser internationale Arbeitskreis organisiert eine jahrliche Eva-
luationskampagne, die ihren Fokus auf die automatische Ubersetzung und auf die
Erkennung gesprochener Sprache legt. Eine Zusammenfassung der Evaluationskam-
pagne aus dem Jahr 2012 ist in [CBPS] zu finden.

Das Sprachmodell des neuronalen Netzes wird nicht als alleiniges Sprachmodell des
Spracherkennungssystems verwendet, sondern es wird mit einem N-Gramm Sprach-
modell interpoliert. Fiir dieses N-Gramm Sprachmodell wurde anhand der in Kapi-
tel vorgestellten Trainingsdaten ein Vokabular ausgewéhlt. Analog zu [KHMS™]
wurden dabei aus allen Trainingsdaten Unigramm-Sprachmodelle gebildet und dar-
aus Unigramm-Wahrscheinlichkeiten fiir die einzelnen Worter so erstellt, dass die
Perplexitit eines noch nicht gesehenen Referenztextes eines TED Vortrags mini-
miert wurde. Die 300000 mit der héchsten Unigramm-Wahrscheinlichkeit gewich-
teten Worter wurden dann als Vokabular ausgewéhlt. Zusammengesetzte Worter
wurden dabei wie in [KMHN™]| aufgeteilt. Um das Sprachmodell auf diesem Vo-
kabular zu erstellen, wurde danach fiir alle verwendeten Trainingstexte jeweils ein
eigenes Sprachmodell erstellt. Dafiir wurde das SLIRM Toolkit [Stol*02] mit dem
modifizierten Kneser-Ney Smoothing verwendet. Die verschiedenen Sprachmodelle
wurden dann linear interpoliert um wiederum die Perplexitéit auf einem noch nicht
gesehenen Referenztext eines TED Vortrags zu minimieren.

Im Folgenden wird nun zunéchst eine Referenzimplementierung des neuronalen Net-
zes vorgestellt, die nur einen Teil des gesamten Vokabulars betrachtet. Die beste
aus dieser Implementierung resultierende Wortfehlerrate wird dann mit den neu-
en Ansétzen verglichen. Dabei wird der Fokus auf die Evaluation unterschiedlicher
Strukturen der Ausgabeschicht des neuronalen Netzes und verschiedener Gréfenbe-
schrinkungen fiir die Klassenzuordnungen gelegt. Des Weiteren wird der Einfluss der

ITED bezeichnet eine urspriinglich jéhrlich veranstaltete Innovations-Konferenz, deren Vortrige
auf http://www.ted.com/ versffentlicht werden
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Grofle der Trainingsdaten auf die Qualitdt des Spracherkennungssystems untersucht.
Dafiir werden die in Abschnitt |5.4/motivierten und in Tabelle[5.2] zusammengefassten
Trainingstexte verwendet.

7.3 Referenzmodell des neuronalen Netzes

In diesem Abschnitt wird nun die Wortfehlerrate des Referenzmodells bestimmt, in
dem nur die in der Shortlist enthaltenen Worter mit dem Sprachmodell des neurona-
len Netzes betrachtet werden. Dieses Sprachmodell wird dann mithilfe des Parameter
as gewichtet und mit dem N-Gramm Sprachmodell interpoliert. Dabei wird das neu-
ronale Netz mit dem Trainingstext t10 trainiert, der 33 Millionen Trainingsbeispiele
fiir die Worter der Shortlist enthélt.

20 | R

195 |
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18,5 :
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O

Abbildung 7.4: Entwicklung der Wortfehlerrate (WER) des Referenzmodell mit der
Shortlist bei verschiedenen Interpolationsparametern o

Bei dieser Versuchsreihe wurde der Interpolationsparameter a; jeweils um 0,2 erhoht.
Fiir den Parameter oy, = 0 wird somit nur das N-Gramm Sprachmodell evaluiert.
Dieses erreicht eine Wortfehlerrate von 19,2%. Wie in Graph zu erkennen ist,
verbessert sich bei der Erhchung des Parameters die Wortfehlerrate besténdig bis zu
einem Maximum von 18,4% bei oy, = 0,6. Danach ist ein Abfall der Fehlerrate auf bis
zu 19,9% zu beobachten, wenn die Worter der Shortlist allein mit dem Sprachmodell
des neuronalen Netzes betrachtet werden.

Der durch diesen Versuch gefundene, optimale Interpolationsparameter fiir das Sprach-
modell deckt sich mit den Erkenntnissen aus anderen Arbeiten. Auch in [LOAG™13]
wurden die besten Ergebnisse bei der Betrachtung einer Shortlist mit dem Sprach-
modell des neuronalen Netzes mit Interpolationsgewichten zwischen 0,5 und 0,6 er-
reicht.

7.4 Neuronales Netz mit Klassen und Unigramm-
Wahrscheinlichkeit

Nachdem fiir das Referenzmodell eine Wortfehlerrate auf dem Testdatensatz be-
stimmt wurde, wird nun der in Abschnitt vorgestellte Ansatz, bei dem das
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neuronale Netz zusétzlich die Wahrscheinlichkeit einer Klasse bestimmt, evaluiert.
Die Architektur des hierfiir verwendeten neuronalen Netzes ist in Abbildung
dargestellt. Dabei ist hervorzuheben, dass die Wahrscheinlichkeiten der Worter der
Shortlist p(w|h) und die Wahrscheinlichkeiten einer Klasse p(o|h) in einer Ausgabe-
schicht erlernt werden. Da mit dem Referenzmodell die besten Ergebnisse mit einem
Interpolationsparameter von a, = 0,6 erreicht wurden, wird dieser Parameter wei-
terhin fiir die Worter der Shortlist verwendet. Fiir die Interpolation der restlichen
Wéorter wird der Parameter «,. variiert, wobei er fiir die ersten Versuche auf 0,6
festgesetzt wird.

— pw[h)

L p(olh)

)\

— verdeckte

Schichten

Eingabeschicht/ Ausgabe-
Wortvektoren schicht

Abbildung 7.5: Architektur des neuronalen Netzes mit Klassen

Fiir das Schétzen der im Folgenden verwendeten Unigramm-Wahrscheinlichkeiten
fiir das Auftreten eines Wortes gegeben seiner Klasse wurde ein deutlich grolerer
Trainingstext bestehend aus 1,6 Milliarden Wortern verwendet. Um 0 Wahrschein-
lichkeiten zu vermeiden, wurden 5% der Wahrscheinlichkeitsmasse gleichméBig auf
alle Worter aufgeteilt. Die restlichen 95% dagegen wurden nach der Haufigkeit des
Auftretens des jeweiligen Wortes im Trainingstext verteilt. Dieses Verfahren wur-
de als eine Smoothing Technik in Abschnitt vorgestellt. Das neuronale Netz
wurde, genau wie das Referenzmodell, mit den t10 Trainingsdaten trainiert. Dieser
Trainingstext beinhaltet 31 Millionen Worter der Shortlist und 2,4 Millionen der
restlichen Worter des Vokabulars.

7.4.1 Klassen ohne Gréflenbeschrinkungen

Da dieser Ansatz auf davor erstellten Wortklassen basiert, werden im Folgenden
verschiedene Klassenzuordnungen evaluiert. Bei einem ersten Testdurchlauf wurden
die Worter ohne Gréflenbeschréinkungen mit dem K-Means Algorithmus in Klassen
aufgeteilt. Dabei wurde zuerst eine Aufteilung in 500 Klassen betrachtet. Da bei
dem Clustering-Verfahren knapp iiber 232 000 Worter betrachtet werden, entspricht
bei dieser Unterteilung die Anzahl der Klassen ungefihr der Quadratwurzel der
Anzahl der Worter. Bei gleich groflen Klassen wiirde somit jede Klasse knapp 500
Worter enthalten. Damit ist der Entscheidungsspielraum fiir die Worter auflerhalb
der Shortlist ungefihr gleich zwischen dem neuronalen Netz und den Unigramm-
Wahrscheinlichkeiten aufgeteilt. Bei dem beschriebenen Versuch mit 500 Klassen
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ohne Grolenbeschrinkung wurde auf den Testdaten eine Wortfehlerrate von 18,7%
gemessen.

Nun wurde der Ansatz auch mit anderen Klassengroflen getestet. Dabei wurde jeweils
ein Sprachmodell mit 1000, 2000 und 5000 Klassen untersucht. Die mit Abstand
besten Ergebnisse konnten bei 1000 verschiedenen Klassen erreicht werden. Dabei
wurde eine Wortfehlerrate von 18,4% gemessen, die dem besten Ergebnis des Re-
ferenzmodells entspricht. Bei den {ibrigen Klassengroflen wurden, wie in dem blau
geféirbten Graph in Abbildung|[7.7dargestellt, schlechtere Wortfehlerraten von 18,6%
und 18,7% gemessen.

Fiir das beste Ergebnis einer Wortfehlerrate von 18,4%, die durch die Aufteilung in
1000 Klassen ohne GrioBenbeschriankungen erreicht wurde, wurde eine Anderung des
Parameters «,. evaluiert. Wie in Abbildung dargestellt, wird bei einem hoheren
Wert des Parameters eine Verschlechterung der Fehlerrate auf 18,5% wahrgenom-
men. Jedoch konnte die Wortfehlerrate fiir o, = 0,4 auf 18,3% verbessert werden.
Dies entspricht einem um 0,1% besseren Wert als das beste Ergebnis der Referenz-

implementierung.
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Abbildung 7.6: Entwicklung der Wortfehlerrate bei einem Clustering in 1 000 Klassen
bei variablen «a, und festen o, = 0,6

7.4.2 Klassen mit Mindestgréfien

Da die Klassen ohne Grolenbeschrinkungen gebildet wurden, sind nun jedoch auch
Klassen mit sehr wenigen Wortern entstanden. Dabei ist es denkbar, dass bei einer
sehr kleinen Klasse bestehend aus selten vorkommenden Wértern keine oder nur
sehr wenige Worter dieser Klasse in dem Trainingstext vorkommen. Beispielsweise
war bei einem Clustering in 2000 Klassen das Wort ,,Hockenheimer* das einzige
Wort seiner Klasse und kam nur einmal in dem Trainingstext t10 vor. Um dies
zu vermeiden, wurden auch Klassenzuordnungen mit einer Mindestgrofle evaluiert.
Bei einer Aufteilung der Worter in K Klassen erhielt jede Klasse mindestens w
Worter, was auch der Mindestgrofle der Klassenaufteilung mit strengen Grofenbe-
schrankungen entspricht. Eine Maximalgrofle wurde dabei nicht explizit gefordert,
da eine grofle Klasse bei diesem Ansatz keine negativen Folgen fiir das Erlernen
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des Sprachmodells hat. Bei einer grofien Klasse erhélt das neuronale Netzwerk ndm-
lich viele Trainingsbeispiele und die Unigramm-Wahrscheinlichkeit lédsst sich dabei
weiterhin stabil ausrechnen, zumal diese auf einem deutlich groflerem Trainingstext
geschétzt worden ist.

Die mit diesen Klassen gemessenen Wortfehlerraten sind jedoch groBitenteils schlech-
ter als die ohne Groflenbeschréankungen beobachteten Fehlerraten. Lediglich bei 500
erstellten Klassen konnte eine absolute Verbesserung von 0,1% erzielt werden. Mit
den restlichen Klassengrofien verschlechterte sich die Wortfehlerrate jedoch um 0,1%
bis 0,3%. In Abbildung werden die Fehlerraten der beiden Clustering Methoden
verglichen. Dabei ist vor allem die konstant schlechtere Wortfehlerrate bei den Klas-
sen mit einer Minimalgrofie zu erkennen.
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Abbildung 7.7: Entwicklung der Wortfehlerrate bei einem Clustering in K Klassen
mit und ohne GroBenbeschrankungen bei festen «,, = 0,6 und oy = 0,6

Diese Verschlechterung konnte natiirlich auf die deutlich schlechtere durchschnitt-
liche Ahnlichkeit der Wérter zuriickzufithren sein. Die durchschnittliche Kosinus-
Ahnlichkeit ist aufgrund der Gréfienbeschrinkungen um bis zu 0,031 geringer als
bei dem Clusteringverfahren ohne Groflenbeschrankung.

7.4.3 Wahl unabhéngiger Interpolationsparameter

Um zu untersuchen, ob die Verschlechterungen fiir die iibrigen Klassengrofien von
den Wortern verursacht worden sind, die nicht zur Shortlist gehoren, wurde das
Interpolationsgewicht «a,. auf 0 gesetzt. Fiir diese Worter wurde demnach die Wahr-
scheinlichkeit alleine durch das N-Gramm Sprachmodell bestimmt. Dabei wurden
ahnliche Fehlerraten wie bei der vorherigen Versuchsreihe erzielt. Allein bei der Auf-
teilung in 1000 Klassen wurde mit der Interpolation aller Worter mit dem Faktor
0,6 eine Verschlechterung um 0,1% beobachtet. Bei der Aufteilung in 2000 Klassen
wurde dagegen eine Verbesserung um die gleiche Prozentzahl erreicht. Bei den rest-
lichen Klassengréfien wurde jedoch keine Verdnderung festgestellt. Diese Ergebnisse

sind in Tabelle [7.4] dargestellt.

Damit zeigt sich, dass die Verschlechterungen im Vergleich zu dem Referenzmodell
nicht direkt an dem Einfluss der zusétzlich betrachteten Worter festzumachen sind.
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K a,=0 a,=0,6
500 18,7 18,7
1000 18,4 18,4
2000 18,6 18,5
5000 18,7 18,8

Tabelle 7.4: Wortfehlerraten mit und ohne Benutzung der Wahrscheinlichkeiten des
neuronalen Netzes fiir Worter, die nicht in der Shortlist enthalten sind

Dagegen liegt die Vermutung nahe, dass die neu hinzugekommenen Neuronen fiir die
Klassen wihrend der Trainingsphase auch in einem signifikanten Mafle die Gewichte
des neuronalen Netzes beeinflussen, die fiir die Worter der Shortlist relevant sind.
Dadurch lieBe sich die Anderung der Wortfehlerrate erkliren.

7.5 Neuronales Netz mit Klassen und Unterklas-
sen

Im Folgenden wird nun die Unigramm-Wahrscheinlichkeit durch die Wahrscheinlich-
keit des Auftretens der Unterklasse eines Wortes ersetzt und damit der in Abschnitt
4.4.2|vorgestellte Ansatz evaluiert. In den Ausgabeschichten werden demnach neben
den Wortern der Shortlist sowohl die Klassen als auch die Unterklassen betrach-
tet. Dafiir konnen entweder zwei oder drei Ausgabeschichten verwendet werden, je
nachdem, ob die Worter der Shortlist und die Klassen zusammen in einer Schicht
behandelt werden. Der Interpolationsparameter a, wird in den folgenden Experi-
menten auf 0,6 gesetzt und der Parameter «,. wird meist mit den Werten 0 und 0,6
belegt.

7.5.1 Zwei Ausgabeschichten

Fiir diesen Ansatz wurden mehrere Experimente mit verschiedenen Klassen- und
Unterklassengréffen durchgefiihrt. Ein erster Versuch wurde mit recht strengen Gro-
Benbeschrinkungen evaluiert, so dass sich die Anzahl der Klassen und die Anzahl
der Unterklassen nicht stark unterscheiden. Dazu wurden die betrachteten Worter
in 500 Klassen aufgeteilt, so dass jede Klasse zwischen 400 und 600 Worter enthélt.
Durch diese Aufteilung wurden dann die Wérter 600 verschiedenen Unterklassen
zugeordnet. Wie in Abbildung dargestellt, wird nun eine Ausgabeschicht fiir das
Erlernen der Wahrscheinlichkeiten der Wérter der Shortlist und der Klassen ver-
wendet und eine eigene Schicht fiir die Unterklassen. Die Wahrscheinlichkeiten der
beiden Ausgabeschichten wurden in diesem Versuch mit dem t10 Text erlernt. Dabei
wurde eine Wortfehlerrate von 18,6% gemessen. Wenn mit dem selben neuronalen
Netz jedoch nur die Worter der Shortlist betrachtet wurden, sank die Fehlerrate auf
18,5%. Demnach hat sich durch die Verwendung der Informationen iiber die erlernte
Klassen- und Unterklassenzugehorigkeit die Qualitéit der Sprachmodells verschlech-
tert.

Dies kann unter anderem an den zwei folgenden Faktoren liegen. Die Menge der
Trainingsbeispiele konnte fiir die Klassen und die Unterklassen nicht grof§ genug
sein und die Anzahl der Klassen und der Unterklassen kénnte zu strikt festgesetzt
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Abbildung 7.8: Architektur des neuronalen Netzes mit Klassen und Unterklassen bei
zwei verwendeten Ausgabeschichten

worden sein, was eine qualitativ schlechtere Zuordnung zu den jeweiligen Klassen
zur Folge hat. Deshalb wird nun die Ausgabeschicht der Unterklassen mit deutlich
mehr Daten trainiert. Dafiir wird der t50 Trainingstext verwendet, der 10 Millionen
Beispiele fiir die in Unterklassen gegliederten Worter enthélt. Dadurch erhilt die
Schicht der Shortlist und der Klassen nur noch dreimal so viele Trainingsbeispiele.
Des Weiteren wird zusétzlich eine Aufteilung der Worter in 1000 Klassen evaluiert,
wobei dabei jede Klasse zwischen 100 und 1000 Worter enthélt.

Bei der Aufteilung in 500 Klassen mit dem Parameter o, = 0,6 wurde eine Wort-
fehlerrate von 18,7% gemessen, wobei keine Verdnderung durch ein Herabsetzen des
Parameters auf 0 beziehungsweise auf 0,4 festgestellt wurde. Bei dem Sprachmodell
mit 1000 Klassen und 1000 Unterklassen wurde ebenfalls eine Wortfehlerrate von
18,7% mit o, = 0,6 gemessen. Jedoch konnte dieses mal eine Anderung bei verschie-
denen Interpolationsgewichten festgestellt werden. Mit dem Gewicht «,. = 0 konnte
zwar eine Wortfehlerrate von 18,6% festgestellt werden, bei einem Interpolationsge-
wicht von «,, = 0,4 wurde aber eine weitere Verbesserung auf 18,5% gemessen. Dies
entspricht zumindest einer Verbesserung der Fehlerrate um 0,1% im Vergleich zum
Ignorieren der in Klassen aufgeteilten Worter. Diese Ergebnisse sind im ersten Teil
der Tabelle zusammengefasst.

7.5.2 Drei Ausgabeschichten

Bei dem gerade betrachteten Ansatz mit zwei Schichten ist es nicht moglich, die An-
zahl der Trainingsbeispiele fiir die Klassen zu erhéhen wihrend die Beispiele fiir die
Worter der Shortlist konstant gehalten werden, da dadurch das Verhéltnis zwischen
den Klassen und den Wortern der Shortlist veréndert werden wiirde. Daher wird
nun ein neuronales Netz mit drei verschiedenen Ausgabeschichten verwendet. Dies-
mal besitzt das neuronale Netz jeweils eine eigene Ausgabeschicht fiir die Worter
der Shortlist und fiir die Klassen. Diese Architektur ist in dargestellt. Die Aus-
gabeschicht der Worter der Shortlist wird nun weiterhin mit den t10 Trainingstext
trainiert, wobei die beiden anderen Schichten mit den Trainingsbeispielen aus dem
Text t5H0 trainiert werden.
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Abbildung 7.9: Architektur des neuronalen Netzes mit Klassen und Unterklassen bei
drei verwendeten Ausgabeschichten

Mit diesem Ansatz wurde mit dem Sprachmodell, das auf 500 Klassen basiert, eine
Wortfehlerrate von 18,8% gemessen, wobei ohne Verwendung der Wahrscheinlichkei-
ten der in Klassen unterteilten Worter eine um 0,1% geringere Fehlerrate beobachtet
wurde. Bei der Aufteilung in 1000 Klassen konnte dagegen eine deutlich bessere Feh-
lerrate von 18,5% festgestellt werden, die auch im Vergleich zu der Fehlerrate, die
mit dem Parameter o, = 0 gemessen wurde, eine Verbesserung von 0,1% darstellt.

In einer finalen Versuchsreihe mit diesen beiden Klassenunterteilungen wurde die
Ausgabeschicht der Shortlist mit genauso vielen Beispielen wie die beiden anderen
Schichten trainiert. Dabei wurde aber nicht mehr das in Absatz|5.4/erwéhnte Verfah-
ren zur Auswahl der Trainingssétze durch einen auf maschinelles Lernen basierenden
Ansatz gewihlt, da ein zu grofler Anteil der Sétze der vorhandenen Texte ausgewéhlt
werden musste. In dem Trainingstext all wurden deswegen die Sitze zufillig aus-
gewdhlt. In diesem Text sind nun auch 33 Millionen Beispiele fiir die Klassen und
Unterklassen vorhanden, so dass die verschiedenen Schichten nun ungeféhr gleich
viele Trainingsdaten erhalten.

Mit der grofleren Menge an Trainingsdaten konnten jedoch keine Verbesserungen er-
zielt werden. Mit 500 und 1000 Klassen wurden jeweils Wortfehlerraten von 18,8%
und 18,6% erzielt. Ohne die Betrachtung der Worter mit dem neuronalen Netz,
die nicht in der Shortlist enthalten sind, sank die Wortfehlerrate jeweils auf 18,6%
und 18,5%. Daraus lidsst sich schlieffen, dass allein durch eine groflere Menge an
Trainingsdaten keine Verbesserung der Fehlerraten moglich ist. Durch eine sinn-
volle Auswahl der Trainingsbeispiele kann dagegen die Qualitdt des Sprachmodells
gesteigert werden.

Die bis hierhin beschriebenen Experimente sind in Tabelle zusammengefasst.
Dabei lasst sich ein Unterschied zwischen den Wortfehlerraten mit den beiden ver-
wendeten Klassengrofien erkennen. Bei der Zuordnung der Wérter in 500 verschie-
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Schichten Trainingsdaten 500 Klassen 1000 Klassen
a=0 a =06 o =0 «a =006

2 £10 18,5 18,6 _ _
£50 18,7 18,7 18,6 18,7
3 £50 18,7 18,8 18,6 18,5
all 18,6 18,8 18,5 18,6

Tabelle 7.5: Gemessene Wortfehlerraten bei Verwendung verschiedener Trainings-
texte fiir die Klassen- und Unterklassenzugehorigkeiten. Die Ausgabeschicht, in der
die Worter der Shortlist enthalten sind, wurde dabei mit dem Text t10 trainiert.

dene Klassen konnte bei Hinzunahme der mit dem neuronalen Netz erlernten Wahr-
scheinlichkeiten der in Klassen unterteilten Woérter unabhéngig von dem Trainings-
text keine Verbesserung erzielt werden. Dahingegen konnte mit 1000 Klassen bei
Erhohung des Parameter o, von 0 auf 0,6 eine Verbesserung um 0,1% festgestellt
werden, als eine Architektur mit 3 Ausgabeschichten benutzt wurde. Daher kann
davon ausgegangen werden, dass zu strenge Grofenbeschrinkungen bei der Eintei-
lung der Worter in Klassen und Unterklassen sich kontraproduktiv auf die Qualitét
des Sprachmodells des neuronalen Netzes auswirken. Bei der Aufteilung der Worter
in 1000 Klassen mit weicheren Groéflenbeschréankungen konnten somit auch bessere
Ergebnisse erzielt werden.

Dies kann unter anderem an der deutlich besseren Kosinus-Ahnlichkeit bei der Auf-
teilung in 1000 Klassen liegen. Die Kosinus-Ahnlichkeiten der beiden verwendeten
Klassenzuordnungen sind in den ersten beiden Zeilen der Tabelle dargestellt.
Dabei hat die Aufteilung in 500 Klassen mit strengen Groéflenbeschrankungen im
Vergleich zu den 1000 Klassen, die zwischen 100 und 1000 Worter enthalten, ei-
ne um 0,044 schlechtere durchschnittliche Kosinus-Ahnlichkeit ihrer Klassen. Die
durchschnittliche Ahnlichkeit der Unterklassen ist dabei im Vergleich sogar um 0,059
geringer.

7.5.3 Wahl verschiedener Groéfienbeschriankungen

Um zu untersuchen, ob mit anderen Gréfenbeschréankungen bessere Ergebnisse er-
zielt werden kénnen, werden fiir die Aufteilung in 1000 Klassen nun die in Abschnitt
eingefiihrten strengen Groflenbeschrankungen getestet. Zudem wird ein Experi-
ment mit 1000 Klassen ohne Groflenbeschriankungen durchgefithrt. Diese beiden
Zuordnungen sind auch in Tabelle dargestellt.

Diese Klassenzuordnungen wurden mit beiden in den Abbildungen [7.9 und [7.8] dar-
gestellten Architekturen des neuronalen Netzes mit zwei und drei Ausgabeschichten
getestet. Dafiir wurde fiir das Training der Ausgabeschichten, die nicht die Worter
der Shortlist enthalten, der Text t50 verwendet. Bei der Klassenzuordnung ohne
GroBenbeschrankungen wurde dabei mit beiden Architekturen des neuronalen Net-
zes eine Wortfehlerrate von 18,6% erzielt. Auch nach dem Setzen des Parameters
a, auf 0 wurde die selbe Wortfehlerrate gemessen. Bei der Klassenzuordnung mit
strengen Groflenbeschrankungen wurde sowohl bei Verwendung von zwei und drei
Ausgabeschichten die unveridnderte Wortfehlerrate von 18,6% erreicht. Auch wenn
nur die Worter der Shortlist mit dem neuronalen Netz betrachtet werden, wurde die
selbe Fehlerrate erzielt.
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Anzahl der Klassen Min Max cosSim Klassen cosSim Unterklassen

500 400 600 0,639 0,447
1000 100 1000 0,683 0,506
1000 1 2989 0,687 0,575
1000 200 264 0,665 0,424

Tabelle 7.6: Die fiir die Sprachmodelle verwendeten Klassenzuordnungen mit den
minimalen (Min) und maximalen (Max) Klassengrofien und der durchschnittlichen
Kosinus-Ahnlichkeit (cosSim) ihrer Klassen

Groflenbeschriankung  «,.  zwei Schichten drei Schichten

weich 0,0 18,6 18,6
0,6 18,7 18,5
streng 0,0 18,6 18,6
0,6 18,6 18,6
ohne 0,0 18,6 18,6
0,6 18,6 18,6

Tabelle 7.7: Gemessene Wortfehlerraten bei Verwendung verschiedener Grofienbe-
schrankung bei 1000 verschiedenen Klassen.

In Tabelle sind die Fehlerraten, die mit den verschiedenen Groéfienbeschréankun-
gen bei 1000 erstellten Klassen gemessen wurden, zusammengefasst. Dabei zeigt
sich, dass auch hier die besten Ergebnisse mit den weichen Gréflenbeschrankungen
und drei Ausgabeschichten erzielt werden konnten. Der Vorteil der drei Ausgabe-
schichten ist es, dass dadurch sowohl die Wahrscheinlichkeit der Klassen als auch
der Unterklassen mit einem gréferen Trainingstext als die Schicht mit den Wértern
der Shortlist trainiert werden koénnen. Dies macht sich vor allem bei den weichen
Groflenbeschrinkungen bemerkbar, bei denen die Wortfehlerrate bei Hinzunahme
einer eigenen Schicht fiir die Klassen um 0,2% gesteigert werden konnte.

7.6 Erhohung der Anzahl der Neuronen pro ver-
deckter Schicht

Im Vergleich zu dem Referenzmodell wurden in allen Experimenten, bei denen meh-
rere Ausgabeschichten verwendet worden sind, schlechtere Ergebnisse erzielt. Auch
bei der in Abschnitt evaluierten Architektur mit nur einer Ausgabeschicht wur-
den bis auf eine Ausnahme schlechtere Wortfehlerraten gemessen. Diese Beobach-
tung konnte auch mit dem Interpolationsparameter a,, = 0 gemacht werden. Das
bedeutet, dass sich durch die Hinzunahme der Klassen und Unterklassen in das
Sprachmodell des neuronalen Netzes die erlernten Wahrscheinlichkeiten der Worter
der Shortlist verschlechtern.

Dies kann daran liegen, dass die verdeckten Schichten aus zu wenigen Neuronen
bestehen um die hohere Anzahl an Ausgabewahrscheinlichkeiten darzustellen. Daher
wird im Folgenden die Anzahl der Neuronen der verdeckten Schichten von 600 auf
800 erhoht. Mit 1 000 und 2 000 Klassen wurde damit der Ansatz mit den Unigramm-
Wahrscheinlichkeiten evaluiert. Fiir den Ansatz mit den Klassen und Unterklassen
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600 Neuronen 800 Neuronen

1000 Klassen 18,4 18,6
2000 Klassen 18,6 18,6
2 Schichten 18,6 18,7
3 Schichten 18,6 18,6

Tabelle 7.8: Wortfehlerraten mit 600 und 800 Neuronen pro verdeckter Schicht
im Vergleich. Getestet wurde das neuronale Netz mit Klassen und Unigramm-
Wahrscheinlichkeiten und das neuronale Netz mit Klassen und Unterklassen mit
einer unterschiedlichen Anzahl an Schichten.

Absolut prozentual
Shortlist 17277 94,2%
Vokabular 18195 99,2%
OOV 148 0,8%
Gesamt 18343 100%

Tabelle 7.9: Verteilung der Worter des Referenztextes

wurde die Klassenzuordnung mit 1000 Klassen bei weichen Gréfienbeschréinkungen
mit zwei und mit drei Ausgabeschichten getestet.

Die dabei beobachteten Wortfehlerraten sind in Tabelle dargestellt. Diese Ergeb-
nisse wurden mit den Parametern oy = 0,6 und «, = 0 gemessen, um den Einfluss
der verschiedenen Modelle allein auf die Worter der Shortlist zu erkennen. Bei Erho-
hung der Anzahl der Neuronen der verdeckten Schichten konnte dabei jedoch keine
Verbesserung erkannt werden. Unabhéngig von der Architektur des neuronalen Net-
zes verschlechterte sich die Wortfehlerrate oder blieb konstant. Demnach konnte
durch diese Erhohung der Anzahl der Neuronen die beobachtete Verédnderung der
Wahrscheinlichkeiten der Worter der Shortlist nicht verhindert werden.

7.7 Fehleranalyse

In diesem Abschnitt werden nun die erzielten Ergebnisse genauer begutachtet. Dazu
wird zuerst die Aufteilung der Worter des Referenztextes analysiert und danach wer-
den die Fehler betrachtet, die durch das Spracherkennungssystem gemacht wurden.

Von den iiber 18000 Wortern des Referenztextes waren nur 5% der Worter in dem
Vokabular und gleichzeitig nicht in der Shortlist enthalten, wohingegen 94,2% der
Worter des Textes Teil der Shortlist waren. Lediglich 0,8% der Worter waren dem-
nach nicht im Vokabular enthalten (OOV, englisch: Out Of Vocabulary). Zusammen-
gesetzte Worter des Referenztextes wurden fiir die Berechnung dieser Wahrschein-
lichkeiten aufgeteilt. Das neu erstellte Sprachmodell &ndert somit nur die Wahr-
scheinlichkeit von 918 der in der Aufnahme vorkommenden Worter. Die genaue
Verteilung der Wérter des Referenztextes ist Tabelle zu entnehmen. Durch das
Referenzmodell, welches die Worter der Shortlist betrachtet, konnte die Wortfehler-
rate dabei um 0,8% verbessert werden. Bei Annahme eines linearen Zusammenhangs
zwischen der Abdeckung der mit dem neuronalen Netz betrachteten Worter auf den
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Art des Fehlers a=0 a =04 ao.,=0,6
Shortlist 1663 1670 1677
restliches Vokabular 209 205 208

Tabelle 7.10: Verteilung der nicht erkannten Worter des Referenztextes bei einem
Sprachmodell, das auf 1000 verschiedenen Klassen basiert

Testaufnahmen und der Wortfehlerrate wiirde dies nur einer weiteren Verbesserung
um 0,8% - % = 0,042% entsprechen. Deshalb erhélt die absolute Verbesserung der
Wortfehlerrate von 0,1% durch das Sprachmodell des neuronalen Netzes mit den

zusitzlichen Klassenwahrscheinlichkeiten eine groflere Relevanz.

Nun werden die Fehler analysiert, die der Spracherkenner gemacht hat. Dafiir wird
die Anzahl der Worter des Referenztextes betrachtet, die nicht richtig erkannt wor-
den sind. Diese nicht erkannten Worter werden nach ihrer Zugehorigkeit in Worter
der Shortlist und des restlichen Vokabulars aufgeteilt. Die Fehler wurden dabei in
dem Spracherkennungssystem auf den Referenztext zuriickgefiihrt, in dem zusam-
mengesetzte Worter noch nicht aufgeteilt wurden. Die zusammengesetzten Worter
werden dem restlichen Vokabular zugeordnet, falls sie ein Teilwort enthalten, das
nicht in der Shortlist enthalten ist, aber Teil des Vokabulars ist. Wenn alle Teilwor-
ter in der Shortlist enthalten sind, wird das Wort der Shortlist zugeordnet.

Dabei ist die Verteilung der Fehler in Tabelle fiir ein Sprachmodell mit 1000
verwendeten Klassen dargestellt. Somit fielen iiber 88% der falsch erkannten Worter
des Vokabulars auf die Worter der Shortlist ab und nur circa 11% auf die Worter
des restlichen Vokabulars. Mit dem optimalen Interpolationsparameter c,,, = 0,4, mit
dem die Wortfehlerrate von 18,3% erreicht wurde, konnte dabei auch die geringste
Anzahl an falsch erkannten Wortern des restlichen Vokabulars festgestellt werden.
Jedoch fiel die Anzahl der falsch erkannten Worter fiir den Parameter «,, = 0, mit
dem folglich ausschliefllich das N-Gramm Sprachmodell fiir die restlichen Worter
verwendet wurde, nur um vier Fehler hoher aus.

Ein Beispiel, das von dem klassenbasierten Sprachmodell falsch und von dem Refe-
renzmodell richtig erkannt wurde, ist das Wort , hineinzudenken“. Dieses Wort war
das einzige Wort seiner Klasse und kam in dem verwendeten Trainingstext nur in
einem Satz vor. Dieser Satz ist zwar mehrere Male in dem Trainingstext vorhanden,
das Wort wurde von dem neuronalen Netz allerdings trotzdem nur in einem Kon-
text gesehen. Damit kann erklart werden, warum bei den klassenbasierten Ansatz
bei diesem Wort ein Fehler aufgetreten ist.

Das Wort ,firmiert” ist dagegen ein gutes Beispiel fiir ein Wort, welches mit dem
klassenbasierten Sprachmodell richtig und mit dem Referenzmodell falsch erkannt
wurde. Dieses Wort ist von dem Clusteringalgorithmus in eine kleine Klasse mit
sechs anderen Wortern aufgeteilt worden. Darunter waren die Worter ,firmierte®,
Hfirmieren®, [ umfirmiert® und ,konfirmiert. Dabei kam jedes dieser Worter auch
haufiger in dem Trainingstext vor. Als Grund fiir die Vermeidung des Fehlers kénn-
te demnach die wenige und sehr dhnliche Worter beinhaltende Wortklasse genannt
werden. Bei dem Training des neuronalen Netzes wurden dadurch die Beispiele in
mehr Kontexten gesehen, als wenn nur das einzelne Wort , firmiert betrachtet wor-
den wiére.
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Natiirlich zeigen diese geringen Fehlerzahlen auch, dass die Testdaten nicht ausrei-
chend grof} sind um eine reprisentative Analyse der verschiedenen klassenbasierten
Sprachmodelle zu ermoglichen. Dies zeigt vor allem die Tatsache, dass in dem Re-
ferenztext der Aufnahme nur weniger als 700 Worter des Vokabulars vorkommen,
die nicht auch in der Shortlist enthalten sind. Dagegen beinhaltet das Vokabular
deutlich iiber 200 000 Wérter, welche nicht der Shortlist angehoren. Dadurch ist nur
ein sehr geringer Anteil der in Klassen unterteilten Worter wirklich relevant fiir die
Erkennung dieser Audiosequenz.

7.8 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden verschiedene Experimente mit aus neuronalen Netzen
erstellten Sprachmodellen durchgefiihrt. Diese Sprachmodelle wurden jeweils mit
einem N-Gramm Sprachmodell interpoliert, welches auf dem Datensatz eine Wort-
fehlerrate von 19,2% aufweist. Fiir ein Referenzmodell, das mit dem neuronalen
Netz nur knapp iiber 18000 hiufig vorkommende Worter des Vokabulars betrach-
tet, wurde das Interpolationsgewicht mit dem N-Gramm Sprachmodell optimiert.
Dabei wurde eine absolute Verbesserung der Wortfehlerrate um bis zu 0,8% auf
18,4% erreicht.

In einem neuem Ansatz wurden mit dem Sprachmodell des neuronalen Netzes alle
Worter des Vokabulars betrachtet. Dafiir wurden die restlichen Wérter des Vokabu-
lars in Klassen aufgeteilt, deren Wahrscheinlichkeit durch das neuronale Netz erlernt
wurde. Uber die Unigramm-Wahrscheinlichkeit eines Wortes gegeben seiner Klasse
und der erlernten Wahrscheinlichkeit des Auftretens der Klasse wurde in diesem
Modell die Wahrscheinlichkeit eines Wortes bestimmt. Hierbei wurden Sprachmo-
delle mit Klassen mit strengen Gréfenbeschrénkungen und Klassen ohne Gréfien-
beschrinkungen erstellt und evaluiert. Dabei wurden mit Sprachmodellen, die auf
den Klassenzuordnungen ohne Groflenzuordnungen basieren, konstant bessere Er-
gebnisse als mit den Sprachmodellen mit Groflenbeschrankungen erzielt. Die beste
mit diesem Ansatz erreichte Wortfehlerrate von 18,3% konnte mit 1000 Klassen
gemessen werden, was einer weiteren Verbesserung um 0,1% im Vergleich zu dem
besten Wert des Referenzmodells entspricht.

Auflerdem wurden in einem weiteren Ansatz die davor verwendeten Unigramm-
Wahrscheinlichkeiten durch die Zugehorigkeit der Worter zu einer Unterklasse er-
setzt. Dabei wurden Architekturen des neuronalen Netzes mit zwei und drei ver-
schiedenen Ausgabeschichten evaluiert. Zudem wurden die Sprachmodelle mit einer
verschiedenen Anzahl an Klassen und mit unterschiedlichen Klassengrofien getes-
tet. Dabei wurden die besten Ergebnisse bei einer Unterteilung der Wérter in 1000
Klassen und weichen Groflenbeschriankungen erzielt.

Die Wortfehlerraten dieses Ansatzes blieben aber iiber denen des Referenzmodells.
Auch bei ausschliefllicher Betrachtung der Wahrscheinlichkeiten der Worter der
Shortlist mit demselben neuronalen Netz verschlechterte sich die Wortfehlerrate bei
diesem Ansatz. Mit der Hinzunahme der Wahrscheinlichkeiten der restlichen Wor-
ter konnte lediglich die Wortfehlerrate gegeniiber der ausschliefllichen Betrachtung
der Shortlist um 0,1% verringert werden. Um festzustellen, ob durch die Anzahl der
Neuronen der verdeckten Schicht die Anzahl der zu erlernenden Ausgabewahrschein-
lichkeiten des neuronalen Netzes beschrénkt werden und die Verschlechterungen aus
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diesem Grund auf die zusétzliche Betrachtung der Klassen und Unterklassen zuriick-
zufithren ist, wurde die verdeckte Schicht vergréfert. Jedoch konnte dadurch keine
Verbesserung der Wortfehlerrate erreicht werden.



8. Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit werden klassenbasierte Sprachmodelle mit neuronalen Netzen er-
forscht, in ein Spracherkennungssystem integriert und anhand einer Reihe von Vor-
trigen evaluiert. Bei der Betrachtung des gesamten Vokabulars einer gesprochenen
Sprache in der Ausgabeschicht eines neuronalen Netzes ist es derzeit mit einem
Spracherkennungssystem meist nicht moglich Audioaufnahmen in einer angemes-
sen Zeit zu erkennen. Deswegen wird zuerst eine Referenzimplementierung getestet,
die mit dem neuronalen Netz lediglich eine Teilmenge des Vokabulars betrachtet.
Im Vergleich zu einem N-Gramm basierten Sprachmodell kann dabei eine absolute
Verbesserung der Wortfehlerrate um 0,8% auf 18,4% beobachtet werden.

Um die Groe der Ausgabeschicht des neuronalen Netzes zu beschréanken, werden in
den klassenbasierten Sprachmodellen die restlichen Worter des Vokabulars auf Ba-
sis vorher erlernter Merkmalsvektoren in Klassen aufgeteilt, die nun auch von dem
neuronalen Netz betrachtet werden. Die Wahrscheinlichkeit dieser Worter wurde
dann mithilfe ihrer Klassenzugehérigkeit und einer Unigramm-Wahrscheinlichkeit,
die die Haufigkeit des Auftretens eines Wortes in seiner Klasse darstellt, bestimmt.
Dieses Modell wurde mit einer unterschiedlichen Anzahl an Klassen getestet. Dafiir
wurden die 230000 Worter des Vokabulars, die nicht einzeln in der Ausgabeschicht
betrachtet werden, in 500 bis 5000 verschiedene Klassen unterteilt. Zudem wurden
verschiedene Parameter, die fiir die Interpolation zwischen den Wahrscheinlichkeiten
des Sprachmodells des neuronalen Netzes und dem N-Gramm Sprachmodell verant-
wortlich sind, getestet. Mit einer Einteilung der Worter in 1000 Klassen konnte dabei
eine Steigerung der Wortfehlerrate um weitere 0,1% auf 18,3% beobachtet werden.
Bei den anderen Klassengrofien wurde dagegen lediglich eine Fehlerrate zwischen
18,6% und 18,7% festgestellt. Zusatzlich wurde iiberpriift, ob Groflenbeschriankun-
gen fiir die Klassen eine Verbesserung fiir das Sprachmodell bewirken. Durch diese
Restriktion konnte jedoch keine weitere Verbesserung erreicht werden.

In einem anderen Ansatz wurde die Unigramm-Wahrscheinlichkeit durch die Zu-
gehorigkeit der Worter zu einer Unterklasse ersetzt, die auch von dem neuronalen
Netz betrachtet wurde. Um dieses Modell umzusetzen, wurden die Worter so in Un-
terklassen aufgeteilt, dass keine zwei Worter sowohl der selben Klasse als auch der
selben Unterklasse angehoren. Dabei wurden sowohl eine Architektur des neuronalen
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Netzes evaluiert in dem die einzeln betrachteten Worter und die Klassen gemeinsam
in einer Ausgabeschicht betrachtet wurden, als auch ein Modell bei dem sie jeweils
mit einer eigenen Ausgabeschicht modelliert wurden. Die Unterklassen wurden dabei
immer in einer separaten Schicht betrachtet. Dabei konnte bei der Architektur mit
drei Schichten ein leicht besseres Ergebnis einer Wortfehlerrate von 18,5% erreicht
werden als bei zwei verwendeten Schichten.

Zudem wurden unterschiedlich strenge Gréflenbeschrénkungen fiir die Klassenzu-
ordnungen und verschiedene Interpolationsparameter evaluiert. Dabei wurde festge-
stellt, dass mit einer Aufteilung der Worter in 1000 Klassen und Unterklassen, bei
der jede Klasse zwischen 100 und 1000 Worter enthélt, bessere Ergebnisse erzielt
werden konnten als mit strengeren oder ohne Groéflenbeschriankungen. Mit den ver-
schiedenen Interpolationsparametern fiir die einzeln betrachteten Worter und die
restlichen Worter konnte die Erkenntnis gewonnen werden, dass sich die Wahr-
scheinlichkeit der einzeln betrachteten Worter im Gegensatz zum Referenzmodell
verdnderte und zu einer schlechteren Fehlerrate fiihrte, als zusétzlich Klassen und
Unterklassen mit dem neuronalen Netz betrachtet wurden. Dagegen konnte bei sepa-
rater Betrachtung der restlichen Worter eine leichte Verbesserung der Wortfehlerrate
gemessen werden.

Aufgrund der hohen Abdeckung der Teilmenge des Vokabulars, die mit dem neu-
ronalen Netz einzeln betrachtet wurde, stellt die Verbesserung der Wortfehlerrate
um 0,1% im Vergleich zu der erzielten Verbesserung des Referenzmodell bereits eine
beachtliche Verbesserung dar.

Um die in dieser Arbeit vorgestellten Konzepte weiter zu verbessern, konnte die
Unigramm-Wahrscheinlichkeit durch eine Wahrscheinlichkeit, die einen ldngeren Kon-
text der davor aufgetretenen Worter betrachtet, ersetzt werden. Die Aufteilung der
Worter in Klassen konnte zudem nicht nur mehr mithilfe der Merkmalsvektoren
vorgenommen werden. Eine weitere Moglichkeit wére zum Beispiel die Verwendung
der Transinformation, die in [BAMP*92] zur Bildung von Klassen verwendet wurde.
Zudem kann es vor allem bei der zusétzlichen Aufteilung der Worter in Unterklas-
sen Sinn machen, auch morphologische Merkmale der Worter in die Bildung der
Klassenzuordnungen miteinzubeziehen.

Auflerdem sind weitere Tests dieser Sprachmodelle mit einer gréfferen Menge an
Audioaufnahmen und in anderen Bereichen sinnvoll. Vor allem in Bereichen, in denen
eine grofle Menge an Fachwortern benutzt wird, konnten diese in das Vokabular
aufgenommen werden und mit Hilfe der klassenbasierten Sprachmodelle effizient mit
dem neuronalen Netz betrachtet werden. Auch bei Sprachen, fiir die eine kleinere
Menge an Trainingsdaten vorhanden ist und bei denen ein N-Gramm Sprachmodell
daher schlechtere Ergebnisse liefert, sind mit diesem Ansatz groflere Verbesserungen
zu erwarten.
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