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1. Einleitung

Wir sind heute in einem Zeitalter, in welchem Maschinen den Menschen immer mehr
Arbeiten abnehmen kénnen. Tatséichlich wird uns durch Computer, computergesteu-
erte Maschinen oder Roboter bereits vieles erleichtert.

Die dahinter stehenden Systeme konnten von ihren immanenten Maglichkeiten her
gesehen hiufig noch viel effektiver genutzt werden. Ein Grund, warum dies oft nicht
gelingt, ist, dass sie nicht in der gewiinschten Einfachheit steuerbar sind. Wiire es
moglich, sich mit jemanden zu unterhalten und mitten im Gespréch einer Maschi-
ne per Sprache Befehle zu erteilen, dann wire dies sehr komfortabel und benut-
zerfreundlich. Dies hitte vermutlich eine breite Akzeptanz des Benutzerkreises zur
Folge.

Im Alltag konnte so z.B. dem intelligenten Raum® gesagt werden, welche Musik
gespielt werden soll oder welches Bild das LCD an der Wand anzeigen soll.

Wiire dies méglich, so hitten es z.B. auch Tetraplegiker viel einfacher, denn sie
kénnten in ihrem Alltag vieles per Sprache steuern; nicht zuletzt ihren Rollstuhl.

Um dies Realitidt werden zu lassen. muss die Maschine erkennen konnen, wann sie
gemeint ist und wann nicht. Dieses Problem soll in vorliegender Arbeit angegangen
werden.

1.1 Zielsetzung der Arbeit

Ziel ist es demnach, Mensch-Maschine Dialoge von Mensch-Mensch Dialogen zu un-
terscheiden. Bei einem Wechsel von einerseits Befehlen und andererseits allgemeiner
Konversation, ist es nicht immer offensichtlich, wen der Sprecher im Moment meint.
Die Befehle konnten grundsétzlich an anwesende Menschen gestellt oder an die ent-
sprechende Maschine gerichtet sein. Fiir die sprachgesteuerte Maschine ist allerdings
wichtig, dass sie erkennt, wann sie gemeint ist bzw. wann nicht.

Die Aufgabe der Studienarbeit besteht darin, diese Differenzierung zu finden. So
soll eine Losung gefunden werden, wie in einem Gesprich unterschieden werden
kann, ob eine Person oder eine Maschine angesprochen ist. Die intelligente Maschine
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ist hier ein Oberbegriff fiir beispielsweise einen Roboter oder einen intelligenten
Raum® usw. Diesen Maschinen soll per Sprache die Bedienung der Stereoanlage, des
Telefons, des Herdes. der Heizung, der Klimaanlage, der Rollliden, der Beleuchtung
etc. aufgetragen werden. Dabei muss die Maschine erkennen kénnen, ob es sich bei
der Aussage um einen Mensch-Mensch Dialog — im folgenden Konversation genannt —
oder um einen Mensch-Maschine Dialog — im folgenden Befehl oder Befehle genannt
— handelt.

Schwierig wird es allerdings fiir die Maschine, wenn im Mensch-Mensch Dialog nur
erzahlt wird, dass man einen Roboter hat, der verschiedene Dinge tun kann. Dann ist
dem Roboter ndmlich nichts aufgetragen worden — im Gegensatz zu einem direkten
Auftrag. Es muss in solchen Situationen von der Maschine unterschieden werden
kénnen, ob die Person A der Person B z.B. nur mitteilt, dass sie einen Roboter hat,
der Bier holt, wenn man ihm das sagt, oder, ob dem Roboter gesagt wird: ,Hole
Bier!. Der Roboter muss demzufolge erkennen, dass er im ersten Fall nicht gemeint
ist. Diese Diskriminierung bzw. Differenzierung ist Gegenstand der Problemstellung.

Beginn und Voraussetzung der Problemanalyse sind demzufolge die gesprochenen
Worte. Sie liefern die Datenbasis, die entweder als reines akustisches Signal verwertet
wird oder als deren Transkript fiir die weitere Analyse dient. Es wird also entweder
von dem Gesprochenen ausgegangen oder von dessen Transkripten. Teilweise wird
in dieser Arbeit von den Transkripten ausgegangen, um festzustellen wie gut das
Ergebnis mit einem perfekten Erkenner wiire.

Die Studienarbeit konzentriert sich auch nur auf die Modalitdt des gesprochenen
Wortes. Andere Modalititen, wie z.B. die Blickrichtung, werden hier nicht betrach-
tet. Es ist sinnvoller, die Problemstellung aus ékonomischen Griinden zunéchst allein
durch Sprachmodalitdt anzugehen, um damit eine konkrete und prizis erfassbare
Problemlésung zu erhalten. Je genauer das Ergebnis beschrieben werden kann, de-
sto hilfreicher ist es dann fiir die beabsichtigte Erweiterung bei Hinzunahme anderer
Modalititen. Fiir die Erweiterung - in einer spiteren Arbeit (Diplomarbeit) - kon-
nen dann die optimierten Ansitze mit den besten Ergebnissen benutzt werden. Sie
dienen dann als gute Ausgangsbasis fiir weitere Verbesserungen.

Bei der alleinigen Betrachtung der Sprachmodalitit, nimmt auch nur diese Einfluss
auf das Ergebnis und so ist die Ursache einer Anderung der Klassifikationsgenauig-
keit konkreter feststellbar. Die Sprachmodalitét ist von allen Modalititen diejenige,
welche die meisten fiir die Befehlsdetektierung relevanten Informationen beinhaltet.
So kénnte allein durch die Information iiber den Standort des Sprechers nicht festge-
stellt werden, wer der Adressat der Botschaft ist. Aber die Botschaft fiir sich alleine
genomien driickt dies meist schon aus. Doch wiire die Information iiber den Ort
des Senders der Botschaft hilfreich, um das Erkennen der Botschaft beim Adressa-
ten zu verbessern. Mit den Informationen der Blickrichtung oder bestimmter Gesten
ist zwar auch eine Befehlsdetektierung denkbar, aber es ist anzunehmen, dass sie
grokere Fehlerraten hétten. Dies miisste jedoch experimentell festgestellt werden.

Zunichst sollen hiermit Erfahrungen gesammelt werden: Kann allein durch Héren
ein brauchbares Ergebnis erzielt werden? Inwiefern kann es auch noch ohne weitere
Modalititen optimiert werden?

Um dieses Ziel zu erreichen, ist folgendes Vorgehen geplant:
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1. Auswahl von Merkmalen der Hypothesen des Spracherkenners, welche zur
Klassifikation hilfreich sein kénnten.

2. Trainieren und Testen verschiedener Klassifikatoren:

(a) Bayes-Klassifikator
(b) Trennhyperebene

(¢) Multi-Layer-Perceptron

In dieser Arbeit werden verschiedene Merkmale und die oben genannten Klassifika-
toren ausgewertet.

Befehle zu detektieren, ist selbstverstandlich nur ein Stiick auf dem Weg, intelligente
Maschinen immer mehr in unseren Alltag mit einzubeziehen. So sind an der Univer-
sitiat Karlsruhe in der Forschung mit humanoiden Robotern gleich mehrere Institute
beteiligt [sfb]. Auch die Forschung in Zusammenhang mit ,intelligenten Raumen” ist
noch lingst nicht abgeschlossen [fame).



2. Grundlagen

2.1 Die zur Entscheidung herangezogenen Merkmale

Als sinnvoll und branchbar bei der Entscheidungsfindung kénnen verschiedene Merk-
male herangezogen werden. So ist die Satzldnge ein Kriterium, das einen Hinweis lie-
fern kann, ob es sich um einen Befehl oder um eine Konversation handelt. Ein Befehl
ist im allgemeinen eher kurz und priignant gegeniiber einem Satz oder Satzgefiige
in einer Konversation. Selbstverstiindlich reicht dies allein nicht als Entscheidungs-
merkmal.

Ein weiteres Merkmal ist die Perplexitit. Perplexitdten konnen unter verschiede-
nen Sprachmodellen berechnet werden und diese wiederum unter verschiedenen Ver-
gleichskriterien zur Entscheidungsfindung herangezogen werden. Dazu mehr im Ka-
pitel Entscheidungsmethoden.

Im Folgenden ist mit Befehl ein Befehl an eine Maschine gemeint. Befehle an Men-
schen sollen hier generell zur Konversation gezihlt werden.

2.1.1 Perplexitit

Die Entropie (H,) einer ergotischen Quelle s, welche die Symbolfolge W produziert,
errechnet sich folgendermalen:

g Lo .
H, = ,Nll-];l;c- N logP, (W)
Wird anstatt einer unendlich langen Ausgabe, die Ausgabe der Liange N betrachet,

dann gilt fiir grofe N ungefihr:

Hy = % log P (W)

4

Nun wird als ergotische Quelle ein Sprachmodell s betrachet. Dann kann die Entropie
H, einer Wortfolge W bzgl. dieses Sprachmodells mit Hilfe der Wahrscheinlichkeit
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P,(W) dieser Wortfolge errechnet werden. Die Wahrscheinlichkeit und Entropie der-
selben Wortfolge ist je nach betrachtetem Sprachmodell unterschiedlich, hingt also
von diesem ab. Wird die Linge der Wortfolge — sie kann als Ausgabe des Sprach-
modells betrachtet werden — wieder N genannt, dann ergibt sich mit obiger Appro-
ximation und folgender Gleichung fiir die Perplexitit:

Pp, = 2%

diese Gleichung: 1
PP, = P,(W)™¥

Je groker die Entropie eines Satzes oder je grofer die Perplexitit, desto schwieriger ist
es auch, den Satz zu erkennen. Eine Erkennung mit Perplexitit PP, kann verglichen
werden mit dem Erkennen von Sprache mit einem gleichverteilten Vokabular der
Groke PP;.

Hier werden die Perplexititen zum einen unter einem Sprachmodell errechnet, das
auf Befehlen basiert. Genauer gesagt, handelt es sich meist um Anfragen an ein
Navigationssystem [vodi]. So z.B. Anfragen nach einer Strafe oder ganz allgemein
einem bestimmten Ort oder Stelle, — und sei es das néichste Restaurant.

Zum anderen werden die Perplexititen unter einem Sprachmodell errechnet, wel-
ches iiberwiegend Mensch-Mensch Dialoge enthiilt, in diesem Fall Terminabsprachen
[verb].

Diese beiden Sprachmodelle waren von den zur Verfiigung stehenden Sprachmodellen
am geeignetsten. Anweisungen an ein Navigationssystem z.B. sind im Allgemeinen in
imperativer Form, wie nach der deutschen Grammatik die meisten Befehle. Folglich
verspricht das Modellieren von Befehlen durch das Erstellen eines Sprachmodells
auf diesen Daten Erfolg. Hiflreich beim Erkennen spontaner Sprache ist sicher ein
Sprachmodell, welches auch auf spontaner Sprache erzeugt wurde. Und dies ist bei
Terminabsprachen der Fall.

Liegt der Wert der Perplexitdt vom Befehlsmodell herriithrend unter dem Wert der
Perplexitit des Konversationsmodells, dann kann davon ausgegangen werden, dass
mit grokerer Wahrscheinlichkeit ein Befehl vorliegt. Soweit die Hypothese.

2.1.2 Satzlinge

Die Satzldnge ist ein Kriterium, das dank der deutschen Grammatik sehr hilfreich
sein kann. Ein Befehlssatz hat in den meisten Fillen eine bestimmte Linge. Dieser
ist im Vergleich zu Erzéhlsidtzen eher kurz formuliert, - ,Hol mir ein Bier!”, ,Fege
die Strae!”, Bring mir die Zeitung!”.

Ein Mensch-Mensch Dialogsatz hingegen ist meist linger, so z.B. beim Informati-
onsaustausch in der allgemeinen Konversation. Nur selten ist er kiirzer, wie z.B. bei
einer Antwort oder einer Bestidtigung — ,Ja!”, ,Mhm!” etc.

Demnach wird erwartet, dass die Satzlingen bei Befehlen in einem eher kurzen
Intervall liegen und die Satzlingen der Konversationen zum grioften Teil dariiber
und nur manchmal darunter liegen. Uberschneidungen sind dabei zu erwarten.
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2.1.3 Korrelation zwischen Hypothesen zweier Erkenner

Ein weiteres Merkmal ist die Korrelation der Ausgaben zweier verschiedener Erken-
ner. Einer der beiden Erkenner ist auf eine kontextunabhingige Grammatik (CFG)
aufgebaut, wobei die Grammatik mit der Intention geschrieben ist, dass sie nur Be-
fehle erkennt. Allgemeine Sitze sollen nicht durch die Grammatik ableitbar sein. —
Dieser Erkenner wird nachfolgend als CFG-Erkenner bezeichnet.

Der andere Erkenner basiert auf einem Sprachmodell, das anstatt auf einer CFG auf
N-Grammen aufgebaut ist. Dieser sollte eine allgemeine Erkennung durchfiihren; im
Idealfall also Befehle und Konversationen erkennen konnen. Durch diesen Erkenner
sollten dann einerseits Befehle an die Maschine und andererseits auch allgemeine
Sétze einer beliebigen Konversation erkannt werden.

Idee und Forderung sind nun, dass untersuchte Befehle sowohl der auf einer kon-
textfreien Grammatik als auch der auf N-Grammen basierende Erkenner erkennen
sollte.

Demnach miisste eine Korrelation der beiden Hypothesen der jeweiligen Erkenner
einen Treffer ergeben und der Befehl als solcher eindeutig detektiert werden. Wobei
Treffer bedeutet, dass eine sehr hohe Korrelation, d.h. Ubereinstimmung eintritt.
Im hypothetischen Idealfall wird dann bei beiden Erkennern der gleiche Satz/Befehl
erkannt.

Handelt es sich allerdings bei dem untersuchten Satz um eine Konversation, dann
ist zu erwarten, dass die Grammatik nichts Sinnvolles erkennen kann, der andere
Erkenner hingegen durchaus etwas Brauchbares liefert. Dies fiihrt zu einer niedrigen
Korrelation zwischen den Hypothesen. Damit wire die Korrelation zwischen beiden
Erkennern ein signifikantes Merkmal zur Identifikation der Nachricht.

Jedoch ist der Idealfall, dass beide Erkenner — im Falle eines Befehls — immer das
gleiche erkennen, unrealistisch. Auch ist zu erwarten, dass im Falle einer Konver-
sation meistens doch ein gewisser Grad an Korrelation vorhanden ist. So ist zu
erwarten, dass fiir die Korrelation ungenaue Werte anzutreffen sind. Das Problem
ist aber, dass deutlich zwischen Befehl und Konversation diskriminiert werden muss.
Dies kann durch eine Entscheidungsgrenze durchgefiihrt werden (s.Abb. 2.1). Jedoch
kann es besser sein, in einem bestimmten Intervall die Aussage zu treffen, dass eine
genaue Festlegung auf Befehl oder Konversation nicht erfolgen kann. Es ist ndm-
lich denkbar, dass in einem gewissen Bereich keine eindeutige Zuordnung erfolgen
kann. Somit wiirde die Grenze zu einem Intervall. Oberhalb und unterhalb dieses
Intervalls/Bereichs ist die Entscheidung dann wieder eindeutig. (s.Abb. 2.2)

Abb. 2.1
Dialog  Befehl
} > Korrelation

Abhb. 2.2
Dialog 7 Befehl
|—]| ~ Korrelation

Denkbar wire dann, solche Spezialfille gesondert zu behandeln und sinnvolle Zusatz-
informationen fiir Entscheidungen hinzuzunehmen. Zum Beispiel kénnte in einem
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solchen Fall mehr Kontext einbezogen werden und danach erst entschieden werden,
ob ein Befehl vorliegt. Wurde im Satz vorher so etwas wie ,, Home-Multi-Media-
Terminal an” gesagt, dann handelt es sich eher um einen Befehl. Werden hingegen
dort Eigennamen angesprochen oder Satzteile, wie ,da habe ich gesagt”, dann war
es wohl eher kein Befehl.

Auch konnten in solchen Fillen andere Entscheidungskriterien (sieche dazu der Ab-
schnitt 2.2 Entscheidungsmethoden) und/oder andere differenzierende Merkmale zu
Rate gezogen werden.

2.1.4 Parsebarkeit

Wie bereits im Abschnitt . Korrelation zwischen Hypothesen zweier Erkenner” er-
wahnt, ist die Grammatik des CFG-Erkenners so geschrieben, dass sie nur Befehle
erkennt.

Um dies auszunutzen, kann die Parsebarkeit (oder Ableitbarkeit) durch diese Gram-
matik als weiteres Merkmal genommen werden. Dabei wird untersucht, ob die Hypo-
these des N-Gramm-Erkenners oder das Transkript — im Falle der Simulation eines
perfekten Erkenners — durch die CFG ableitbar ist. Ist ein Ableitungspfad in der
Grammatik enhalten, dann liegt Parsebarkeit vor, andernfalls nicht.

Damit ergibt die Parsebarkeit einen digitalen Wert, der als Wahrheitswert gesehen
werden kann und im Idealfall bei einem Befehl wahr anzeigt und im anderen Fall
unwahr.

2.2 Entscheidungsmethoden

In diesern Abschnitt wird auf die theoretischen Hintergriinde des methodischen An-
satzes eingegangen. Es werden dabei die Ideen von ihrer mathematischen Seite ge-
nauer beleuchtet.

In den Experimenten wird zum einen fiir die Modellierung der Mensch-Mensch (HH)
Dialoge ein Sprachmodell verwendet, welches auf den Daten des Verbmobil-Projekts
[verb| erstellt wurde. Diese Daten beinhalten Terminabsprachen zweier Menschen
und somit HH-Dialoge. Nachfolgend wird dieses Sprachmodell HH1-Sprachmodell
genannt.

Daten des Vodis-Projekts [vodi] werden zum Erstellen zur Modellierung von Befehlen
an Maschinen verwendet. Hier handelt es sich um Instruktionen an ein Navigations-
system; folglich um Mensch-Maschine (HM) Dialoge. Dieses Sprachmodell wird im
Folgenden HM1-Sprachmodell genannt.

Zum anderen wird fiir die Modellierung der HH-Dialoge ein Sprachmodell benutzt,
das auf den eigenen Transkriptteilen der Konversationen erstellt wurde — nachfolgend
HH2-Sprachmodell genannt. Und fiir die Befehlsmodellierung wird ein Sprachmodell
verwendet, das wiederum auf den eigenen Befehlsanteilen der Transkripte erstellt
wurde. Dieser wird im Folgenden als HM2-Sprachmodell bezeichnet.

Die Befehle wurden allerdings durch zusitzlich gesammelte Befehle ergiinzt, da die
ohnehin kleine Datenmenge durch das seltenere Auftreten der Befehle sonst zu klein
gewesen ware.
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2.2.1 Der wahrscheinlichkeitstheoretische Ansatz

Beim wahrscheinlichkeitstheoretischen Ansatz werden die Wahrscheinlichkeiten einer
Aukerung (z.B. ,Ein Wasserfall wire schn.” ) unter verschiedenen Sprachmodellen
betrachtet, um herauszufinden, ob ein Mensch-Mensch oder ein Mensch-Maschine
Dialog stattfindet. Die These ist hierbei die Annahme, dass Befehle innerhalb eines
Gesprichs eher an Maschinen gerichtet werden als an Menschen. Dass Befehle nicht
immer an Maschinen gerichtet sind, zeigt die Situation einer Mutter, die ihrem Kind
etwas befiehlt.

In einer Konversation kommen Imperative seltener vor als in einer Folge von An-
weisungen und dies wird in der Sprachmodellierung beriicksichtigt. So ergeben die
Wahrscheinlichkeiten fiir ein bestimmtes Wort in der Konversationsmodellierung
einen anderen Wert als in der Befehlsmodellierung.

Die a-priori Wahrscheinlichkeit dafiir, dass ein bestimmtes Wort gesprochen wird,
wird Unigramm genannt. Hingegen wird die bedingte Wahrscheinlichkeit eines be-
stimmten Wortes unter der Bedingung, dass vorher ein anders bestimmtes Wort
gesagt wurde, Bigramm genannt. Die Wahrscheinlichkeit eines Wortes unter der Vor-
aussetzung, dass vorher zwei andere bestimmte Worter gesagt wurden, wird dann
entsprechend Trigramm genannt. Alle solche bedingten Wahrscheinlichkeiten werden
mit dem Begriff N-Gramme zusammengefasst. Da mit groker werdendem N die N-
Gramme immer seltener vorkommen, ist die Betrachtung fiir grofe N immer weniger
hilfreich, zumal auch der Rechenaufwand fiir die Betrachtung mehrerer verschiede-
ner N-Gramme steigt. Bei der Erstellung eines Sprachmodells werden deswegen im
Allgemeinen nur Unigramme, Bigramme und Trigramme betrachtet.

Die Wahrscheinlichkeit einer Auferung u unter der Bedingung, dass ein Mensch-
Mensch Dialog HH oder Mensch-Maschine Dialog HM stattfand, wird mit p(u|z)
abgekiirzt; fiir z aus der Menge { HH, HM }. Die Wahrscheinlichkeit ohne Bedingung
wird mit p(u) abgekiirzt.

Die Hypothese ist nun, dass p(HM|u) groker ist als p(HH |u), falls die Auferung u
ein Befehl ist und kleiner, falls es sich um eine allgemeine Konversation handelt.

Die Wahrscheinlichkeit p(H M |u) der aktuellen AuBerung u kann nicht berechnet,
sondern nur mit Hilfe des Sprachmodells geschiitzt werden. Da jedoch die Wahr-
scheinlichkeit p(u|H M) einfacher direkt aus den Merkmalsmessungen zu schitzen
ist als die Wahrscheinlichkeit p(H M|u) wird folgende Gleichung (Bayes-Regel) an-
gewandt: " @)
plulz) - p(x
pla|u) 30

Da herausgefunden werden soll, welche Dialogart bei der gegebenen AuRerung wahr-
scheinlicher ist, d.h. welches der beiden Modelle HH oder HM wahrscheinlicher ist,
wird iiber alle z maximiert. Und weil sich auRerdem die AuRerung u iiber den ge-
samten Zeitraum der Maximumsuche nicht dndert, ist auch die Wahrscheinlichkeit
fiir diese Auferung p(u) in diesem Zeitraum konstant. Demnach kann das Maximum
auch gefunden werden, wenn anstatt iiber die Formel:

p(ulz) - p(z)
p(u)
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iiber den Term:
p(ulz) - p(z)

maximiert wird.

2.2.2 Vergleichsmethoden

Beim Vergleich der Perplexititen werden zwei unterschiedliche Sprachmodelle be-
nutzt, hingegen werden beim Vergleich der beiden Hypothesen auf Korrelation zwei
verschiedene Spracherkenner verwendet.

So werden bei der in Zukunft Perplexitdtenvergleichsidee (Vgl-PP) genannten Idee
die auf zwei verschiedenen Sprachmodellen berechneten Perplexititen zur Problem-
losung genutzt. Diese Entscheidungsmethode wurde zweimal experimentell durchge-
fiithrt. Einerseits wurden das HH1- und der HM1-Sprachmodell zur Perplexitdtenbe-
rechnung verwendet und andererseits das HH2- und HM2-Sprachmodell.

Fiir jeden (transkribierten) Satz wird die Perplexitit unter dem jeweiligen Sprachmo-
dell berechnet. Tragen wir die Werte der Konversationsmodellierung an der z-Achse
und die Werte der Befehlsmodellierung an y-Achse ab, so erhalten wir ein zwei-
dimensionales Diagramm. In diesem zweidimensionalen Merkmalsraum wird dann
versucht, die beiden Ereignisse, einerseits ein Konversationssatz und andererseits ein
Befehl, voneinander zu trennen. Es wird also versucht, die Menge der Punkte in die-
sem Merkmalsraum, die von Befehlssitzen kommen, von der Menge der Punkte, die
von Konversationssiatzen kommen, abzugrenzen. Eine mogliche Vorschrift wire die
Grokerrelation. Welche Perplexitiit kleiner ist, dessen Hypothese oder Voraussetzung
bzw. Bedingung wird angenommen. Ist die Perplexitit unter einer Befehlsmodellie-
rung kleiner, dann wird gefolgert, es handle sich um einen Befehl. Ist sie grofer,
dann wird gefolgert, es sei ein Teil der Konversation. Nennen wir die Perplexitiit
unter dem Befehlsmodell pp,, und die unter dem Konversationsmodell pp;, dann
sieht die Vorschrift folgendermafen aus:

PPm < ppr => u = Befehl | sonst u = Konversation

Dies kime in dem zweidimensionalen Diagramm einer Winkelhalbierenden gleich.
Oberhalb der Winkelhalbierenden wire es ein Befehl und unterhalb ein Konversa-
tionsteil; so die Hypothese. (Falls an der Ordinate pp,, und an der Abszisse ppy
abgetragen wird.)

Da andere Trennfunktionen wie die Winkelhalbierende bessere Ergebnisse erzielen,
soll hier die optimale Funktion mit Hilfe von Trainieren neuronaler Netze gefun-
den werden. Als Eingabe dieses Netzes dienen dann die Perplexititen der beiden
Sprachmodelle. Siehe Abschnitt ,Der neuronale Ansatz”.

Es ist auch méoglich, die Werte eines weiteren Sprachmodells hinzuzunehmen oder
andere Merkmale, so dass mehr als zwei Dimensionen entstehen. Spétestens dann
ist es das beste, wenn ein neuronales Netz trainiert wird, um die Klasseneinteilung
vorzunehmen. Aber auch schon im zweidimensionalen Fall wird die beste Trenn-
linie oder Klasseneinteilung dadurch erreicht, dass ein neuronales Netz verwendet
wird. Da kiinstliche neuronale Netze weitgehend bekannt sind und es auch geniigend
Literatur dazu gibt, wird der interessierte Leser auf die Literatur [Bish95] verwiesen.
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In der Hypothesenvergleichsidee (Korrelation als Entscheidungsgrenze) werden eben-
falls zwei Erkenner verwendet. Bei dem einen Erkenner handelt es sich um einen auf
dem HH1-Sprachmodell basierenden Spracherkenner. Er basiert also auf einer V-
Gramm-Grammatik. Dagegen basiert der andere der beiden Erkenner auf einer kon-
textfreien Grammatik. Es handelt sich um den bereits erwdhnten CFG-Erkenner. Der
auf den N-Grammen basierende Erkenner, dessen Sprachmodell (HH1-Sprachmodell)
auch bei der Perplexititenvergleichs-Idee verwendet wurde, wird nachfolgend auch
N-Gramm-Erkenner genannt.

Wird, wie oben beschrieben, bei einem N-Gramm-Erkenner das vermeintlich Er-
kannte durch die Wahrscheinlichkeiten der N-Gramme beeinflusst, so ist es bei dem
CFG-Erkenner die kontextfreie Grammatik. In dem CFG-Erkenner wird also die
Akustik nicht durch solche Wahrscheinlichkeiten beeinflusst, sondern durch die Pfa-
de im Ableitungsbaum der CFG. Passt das Gesagte auf einen Pfad im Ableitungs-
baum unter den vielen Moglichkeiten der CFG, dann wird dieser Satz genommen
und nicht der, der auf keinen Ableitungsbaum passt. Der CFG-Erkenner versucht
folglich beim Erkennen einen Ableitungspfad in der Grammatik fiir das durch die
Akustik Erkannte zu finden oder mit anderen Worten einer Hypothese, die ableitbar
ist, den Vorrang zu geben.

Das Resultat eines Erkenners hingt nicht nur von der Grammatik selbst ab. So
kann die Phonetik, die Qualitit der Aufnahme und nicht zuletzt auch die Quali-
tit der Quelle die Ergebnisse beeinflussen. Diese Problematiken sind jedoch nicht
Gegenstand der Untersuchungen.

Hier gehen wir zuniichst davon aus, dass der Spracherkenner perfekt ist. Wir gehen
also davon aus, dass von dem auf einer Grammatik basierende Erkenner der Befehl
erkannt wird.

Um das Ergebnis des N-Gramm-Erkenners zu verbessern, kann noch versucht wer-
den, die Parameter des Sprachmodells zu verindern. Falls die meisten Auferungen
nicht im Sprachmodell enthalten sind, es somit die Erkennung eher in die falsche
Richtung lenkt, ist es sinnvoll das Sprachmodell weniger zu gewichten und mehr
die Akustik das Ergebnis beeinflussen zu lassen. So wurden verschiedene Werte fiir
das Sprachmodellgewicht und die Wortiibergangsstrafe ausprobiert, um die besten
Parameter zu finden.

2.2.3 Der neuronale Ansatz

Wie bei der Entscheidungsmethode des Vergleichs der Perplexititen bereits erwihnt,
wurde versucht, die optimale Trennlinie bzw. Trennfunktion zur Befehlsdetektierung
mit Hilfe eines neuronalen Netzes zu finden. Mit den ersten Ergebnissen konnte
festgestellt werden, dass die Daten sehr nahe an der Linie der Winkelhalbierenden
liegen. Nun konnten durch weitere Untersuchungen der Trainingsdaten eine noch
bessere Trennfunktion als die Grokenrelation (Winkelhalbierenden) gesucht werden.
Da fiir neuronale Netze unter bestimmten Bedingungen nachgewiesen ist, dass mit
ihrer Hilfe die beste Trennfunktion gefunden werden kann, wird hier ein solches
verwendet.

Als Eingabedaten dienen dem kiinstlichen neuronalen Netz zuniichst die Perplexi-

titen der Hypothesen der Spracherkenner. Dann wird mit Hilfe der Information, ob
es sich um einen Befehl handelt oder nicht, trainiert, bis die optimale Trennlinie
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gefunden ist (iiberwachtes Lernen). Beim Training des Netzes auf den Trainingsda-
ten wird das Ergebnis auf diesen Daten kontinuierlich besser. Doch irgendwann ist
der Punkt erreicht, an dem das Netz die Trainingsdaten zu genau lernt und des-
halb ein Generalisieren nicht mehr méglich ist. Dies wird durch stindiges Testen auf
den Evalidierungsdaten festgestellt. Wird das Ergebnis auf den Evalidierungsdaten
wieder schlechter, dann ist dieser Punkt erreicht und an dieser Stelle die optimale
Trennlinie gefunden.

Hier handelt es sich um ein Netzgefiige mit zwei Eingaben und einer Ausgabe. Die
Eingaben sind die beiden Perplexititen wie in der Perplexititenvergleichsmethode,
und die Ausgabe wire die Kodierung der Aussage des Vorliegens eines Befehls. Al-
so die Aussage, ob es sich um einen Befehl handelt oder nicht. Die Kodierung der
Ausgabe kann dann mit einem oder zwei Ausgingen verwirklicht werden. Ein 1/0-
Wert wire zwar als Wahrheitswert (Befehl oder kein Befehl) ausreichend, doch hitte
das Netz bei zwei Ausgabewerten eine grokere Machtigkeit. Bei einem wie hier ver-
wendeten Netz, dessen Neuronen mit allen Neuronen der jeweils nichsten Schicht
verkniipft sind (fully connected network), kiimen so die Verbindungen zum zweiten
Ausgabeneuron hinzu. Mit den Verbindungen steigt dann die Komplexitit und die
Fiahigkeit des Netzes, kompliziertere Funktionen zu erlernen. Dazu werden dann aber
mehr Trainingsdaten bendtigt als im Falle der Kodierung mit nur einem Ausgabe-
wert und mit weniger Verbindungen des Netzes. Es miissen dann die zusitzlichen
Gewichtungen der hinzugekommenen Verbindungen ebenfalls trainiert werden.

Da sich die Daten iiberschneiden und das Netz die Fihigkeit generalisieren zu kon-
nen, nicht verlieren darf, diirfen nicht zu viele Neuronen im Hidden-Layer gewéhlt
werden. Denn sonst hat das Netz die Fahigkeit, auch sehr komplexe Funktionen zu
erlernen, was dazu fithren wird, dass es die Trainingsdaten sozusagen ,auswendig”
lernt. Diese Eigenschaft wird Overfitting genannt und fiithrt dazu, dass das Netz
nicht mehr generalisieren kann. Wieviele Neuronen deshalb das beste Ergebnis lie-
fern, miissen die Experimente zeigen. Sinnvoll ist es also aus dem oben genannten
Grund, zuerst eine eher kleine Neuronenanzahl zu wihlen und dann verschiedene
Anzahlen von Neuronen auszuprobieren.

Bei Hinzunahme weiterer Merkmale ergeben sich dann entsprechend mehr Eingabe-
daten. Durch diese hat das Netz mehr Moglichkeiten, weil es dann die Gewichtung
der zusitzlichen Verbindungen zwischen den Neuronen trainieren kann. Auch kann
es diejenigen Merkmale, die signifikanter sind, stirker gewichten und das Ergebnis
mehr von diesen relevanteren Eingaben abhéingig machen.
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In diesem Abschnitt sollen die aus den theoretischen Ansitzen erarbeiteten Experi-
mente vorgestellt und genauer beschrieben werden. Im nachfolgenden Kapitel werden
dann die gefundenen Ergebnisse protokolliert und diskutiert.

Vom Neuronalen Ansatz ist das beste Ergebnis aller Entscheidungsmethoden zu
erwarten, trotzdem ist es interessant, die anderen Methoden als Vergleich heranzu-
ziehen.

3.1 Der wahrscheinlichkeitstheoretische Ansatz

Beim wahrscheinlichkeitstheoretischen Ansatz wird untersucht, mit welchem Sprach-
modell die Wahrscheinlichkeit der gegebenen Auferung u grofer ist. Also ob p(H H |u)
mit dem Konversationsmodell oder ob p(H M |u) mit dem Befehlsmodell groRer ist.

Da p(u|HM) — wie im Kapitel Grundlagen erkldrt — leichter zu schitzen ist als
p(HM|u), wird nicht diese Formel:

p(HM|u) > p(HH |u)

verwendet, sondern der Vergleich:

p(HM) p(u|HM) > p(HH) p(u|HH)

bevorzugt.

Da die AuRerung u selbst keinen konkreten Zahlenwert darstellt und somit auch kei-
ne mathematische Grundlage liefert, anhand welcher Mittelwerte errechnet werden
konnten, werden brauchbare Merkmale m, der Aukerung zunichst abstrahiert. Die
Merkmale hingen dann von der Bedingung = ¢ { HM, HH} ab. Fiir die Wahrschein-
lichkeiten p(u|z) wird eine GauBkurve N(u, X, m;) berechnet. Die Parameter y und
¥ der Normalverteilung werden hierfiir aus den Trainingsdaten errechnet. Als Merk-
male des jeweiligen Sprachmodells dienen zunichst die berechneten Perplexititen
der Trainingssitze. — So wird der Mittelwert p durch einfache Mittelwertsberech-
nung der Perplexitiiten und die Standardabweichung X durch die Differenz zwischen
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dem Mittelwert der quadrierten Werte der Perplexititen und des Quadrates des
Mittelwertes berechnet.

Also:
uw=E(m,), e {HH HM}

und
S = E(m?) — E(m.)*, ze{HH HM)}

Mit den Parametern g und ¥ kann dann p(u|z) mittels der Normalverteilung N (p, X, m,)
geschiitzt werden. Wie bereits erwiihnt, dienen die anhand der unterschiedlichen
Sprachmodelle errechneten Perplexititen als Merkmale, welche zur Berechnung der
Gauffunktion herangezogen werden. Die Wahrscheinlichkeit p(,Hole Bier !"|HH)
wird demnach mit Hilfe der Normalverteilung berechnet, deren Eingabe die an-
hand einer Konversationsmodellierung errechneten Perplexitit ist. Analog wird die
Wahrscheinlichkeit p(,Hole Bier!”|HM) durch die aus einer Befehlsmodellierung
berechneten Perplexitit erlangt.

p(x) erhdlt man durch Zéhlen der relativen Haufigkeiten:

Anzahl =

ple) = Gesamtanzahl’ z e {HH,HM}

Demzufolge wird die Wahrscheinlichkeit eines Mensch-Maschine Dialogs p(H M) mit-
tels der Anzahl der Befehle durch die Gesamtanzahl aller Auferungen ermittelt.

Die Befehldetektierung wird dann folgendermafen vorgenommen: Ist die Wahr-
scheinlichkeit der gegebenen AuRerung unter dem Befehlsmodell grifer, dann wird
angenommen, es ist ein Befehl. Im anderen Fall, wenn die Wahrscheinlichkeit kleiner
ist als die Wahrscheinlichkeit unter dem Konversationsmodell, dann wird angenom-
men es ist kein Befehl.

3.2 Vergleichsmethoden

3.2.1 Vergleich der Perplexititen

In der ersten Vergleichsmethode wurde die Idee der Perplexitiaten unter verschie-
denen Sprachmodellen untersucht. Es wurde zum einen ein Sprachmodell auf Kon-
versationen basierend und eines auf Befehlen basierend eingesetzt. Fiir jeden Satz
konnen dessen Perplexitdten unter dem jeweiligen Sprachmodell errechnet werden.
Dies ergibt je Satz zwei Werte, die als Punkte in einem zweidimensionalen Feld
erfasst werden konnen. Siehe Abb. 3.1.

In der z-Richtung sind die Werte fiir das Konversationsmodell aufgetragen und auf
der y-Richtung die des auf Befehle basierenden Modells.

Ideal wire es nun, wenn die Punkte, die von Sétzen stammen, die Befehle waren,
sich von den Punkten, die von Konversationssiatzen stammen, unterscheiden. Unter-
scheiden in dem Sinn, dass eine Trennlinie, im sehr heuristischen Falle sogar eine
Trenngerade, gefunden wird, welche die beiden Klassen, namlich die der Befehle und
die der Konversationssitze, voneinander deutlich abgrenzt. Im Experiment ist leider
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Abbildung 3.1: Diagramm der Perplexititen (pp_hl/ml mit HHI-/HMI-
Sprachmodell errechnet; vgl. S.19 )

eine Uberschneidung der beiden Punktmengen aufgetreten, was zu Fehlern in der
Klassifizierung fiihrt.

Andere Funktionen als die Winkelhalbierende werden wohl bessere Ergebnisse lie-
fern. Deswegen soll die optimale Funktion mit Hilfe des Trainierens neuronaler Netze
gefunden werden.

Wie in Abb. 3.1 zu erkennen ist, sind die meisten Befehle unterhalb der Winkelhal-
bierenden und die reinen Konversationen oberhalb. Der Prozentsatz der Befehle, die
als solche erkannt werden (Recall), ergab 63%. Nur jeder zweite Befehl wurde auch
als solcher erkannt (50% Precision). Es wurden deswegen nicht alle erkannt, weil das
Entscheidungskriterium war, 'unterhalb der Winkelhalbierenden zu liegen’.

3.2.2 Die Korrelation als Entscheidungsgrenze

Im zweiten Versuch ging es darum, das Ergebnis eines auf einer kontextfreien Gram-
matik basierenden Erkenners mit dem eines auf N-Grammen basierenden Erkenners
zu korrelieren. Bei hoher Korrelation wird angenommen es handelt sich um einen
Befehl und bei niedriger es handelt sich um keinen Befehl. Die hierbei verwendeten
Erkenner sind die oben genannten HH1- und CFG-Erkenner.

Die Erstellung einer kontextfreien Grammatik fiir die vorliegende Problemstellung
erweist sich als nicht ganz einfach. So soll zwar forciert werden, dass vielerlei mogliche
Befehle in der Grammatik enthalten sind. Aber dies soll nicht dazu fithren, dass in
dem Ableitungsbaum ein Pfad enthalten ist, welcher kein Befehl ist. Es konnte auch
passieren, dass ein Befehl gar nicht in der Grammatik enthalten ist, da bei der
Erstellung der Grammatik an Befehle solcher Art nicht gedacht wurde und kein
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Ableitungspfad dafiir vorgesehen wurde. Dann kann allerdings ein derartiger Befehl
auch nicht als solcher erkannt werden.

Deshalb ist es sinnvoll, die Grammatik mit den Trainingsdaten zu testen oder diese
gleich bei der Erstellung heranzuziehen. Im Detail hiefe dies, die Befehle aus einem
Datensatz zu abstrahieren, und deren Parsebarkeit zu iiberpriifen. — Analog dazu
bei den Konversationen die Nicht-Parsebarkeit.— Ein weiteres Problem stellt die Be-
grenzung der Datenmenge dar. Selbst wenn riesige Datenmengen gesammelt werden,
kommen nie alle méglichen Befehle in den Daten vor.

Jedoch diirfte dies in der Praxis eher weniger ein Problem darstellen, da die Maschi-
ne, die den Befehl erkennen und ausfiithren soll, nur eine begrenzte Mdoglichkeit an
Funktionalitit vorweist.

Vorstellbar ist jedoch, dass in naher Zukunft humanoide Roboter eine Vielzahl von
Funktionen haben, die schon nicht mehr eingegrenzt werden kénnen. Zwar kénnen
die rein mechanischen Ablidufe eingegrenzt werden, aber nicht die konkret umsetz-
baren Befehle. Denkbar wiire, im Roboter ein Lernmechanismus zu integrieren, der
sich auf den jeweiligen Benutzer einstellt. Dies wire nicht unbedingt von Nachteil,
denn es ist gut vorstellbar, dass ein Besitzer eines solchen Roboters oder evtl. auch
ein Rollstuhlfahrer, der sein Transportmittel (Rollstuhl) per Sprache steuert, nicht
mochte, dass jemand anderes diese Maschine stenern kann. Nicht vorzustellen, was
passieren kénnte, wenn sich jemand an einem hilflosen Rollstuhlfahrer seinen Spaf
erlaubt. Vielmehr sollte gerade dann darauf geachtet werden, dass die Sprachsteue-
rung der Maschine nur von dem oder den entsprechenden Benutzern moglich ist. Dies
ist zwar auch ein interessantes Problem, jedoch nicht Gegenstand dieser Arbeit. Wir
konzentrieren uns nur auf das Auffinden von Befehlen an Maschinen innerhalb eines
Gesprichs.

3.3 Der neuronale Ansatz

Ziel des neuronalen Ansatzes war es, die Trennlinie der Entscheidungsmethode ,Ver-
gleich der Perplexititen” zu verbessern. Das kiinstliche neuronale Netz gibt zwar
keine Trennlinie im Sinne einer Geraden aus, sondern eine wesentlich kompliziertere
Funktion. Diese ordnet jede Eingabe einer Entscheidungsklasse (Befehl oder Kon-
versation) zu. Ein Vergleich der Ergebnisse der einzelnen Entscheidungsmethoden
kann iiber die Fehlerraten, Recall- und Precisionwerte vorgenommen werden.

Leider waren die Eingabedaten der beiden unterschiedlichen Erkenner — dem des
auf Konversationen basierenden und dem des auf Befehlen basierenden —, namlich
deren Perplexititen des betrachteten Satzes, nicht signifikant genug. Wegen diesen
geringen Unterschieden der Perplexitdtswerte, trainierte das Netz gar nicht und gab
immer negative Befehlsdetektierung aus. Es entschied sich also nie fiir einen Befehl,
da es dann am wenigsten Fehler machte. Deshalb wurde die Anzahl der Befehle der
Anzahl an Konversationen angeglichen, indem in den Trainingsdaten jeder Befehl
gleich viermal erschien. Damit das Netz aber nicht in irgendeine Richtung, die evtl.
ungiinstig wire, lernt, wird die Reihenfolge der Trainingsdaten zufillig gewihlt.

Auch wurde versucht, weitere Merkmale zu finden, die als zusétzliche Eingaben fiir
das Netz dienen. Als sinnvoll erschien die Satzlidnge, da sich im allgemeinen Befehl
diese doch auf eine bestimmte Wortanzahl beschrinkt, sich zumindest im hiufigsten
Fall im Mittelwert einfindet.
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Da die beiden Erkenner (HH1- und CFG-Erkenner) zu schlecht waren — die Erken-
nungsrate lag jeweils unter 20% —, konnten die Ausgaben der beiden Spracherkenner
nicht gut verglichen werden. Deshalb war die Frage entstanden, ob das Merkmal
der Korrelation iiberhaupt mit einzubeziehen ist. Aus dieser Problematik heraus
entstand eine neue Idee. Diese sieht vor, nicht die Korrelation als Merkmal zu neh-
men, sondern die Tatsache der Parsebarkeit durch die kontextfreie Grammatik des
CFG-Erkenners. (Es stellte sich jedoch heraus, dass die Korrelation als Entschei-
dungsgrenze eine trotz der schlechten Voraussetzungen erfolgreiche Methode war.)

Im Idealfall sollte der Ableitungspfad bei einer Dialogphrase immer leer sein und
bei einem Befehl nicht. Letzteres sollte der Fall sein, falls bei der Erstellung der
Grammatik an alle moglichen Befehlsarten gedacht wurde. Aber, ob dies in der
Praxis immer der Fall ist? Jedoch kann dieser Fall eingeschrinkt werden, da er um
so unwahrscheinlicher ist, je mehr Daten daraufhin getestet werden. Bis eine solch
grofe Datenmenge angesammelt werden kann, muss evtl. die Grammatik stindig
erweitert werden.

In der Praxis ist bei einem intelligenten Roboter die Anzahl der méglichen Befehle
jedoch durch die Funktionen des Roboters eingeschriankt. Wenn dem Roboter dann
ein Befehl erteilt wird, den er nicht ausfithren kann, dann ist es hinfallig, ob er diesen
nun erkennt oder nicht. Er kann ihn sowieso nicht ausfiihren.

Die Parsebarkeit ist eigentlich eine Vereinfachung der Korrelation. Hatte diese nur
angegeben, ob der Satz (Hypothese oder Transkript) parsebar ist oder nicht (1 oder
0), so kann die Korrelation alle Werte dazwischen annehmen. Bei identischen Sétzen,
dem grokten Mak an Ubereinstimmung der Hypothesen, ist die Korrelation eins.
Wird die Ubereinstimmung immer kleiner, dann geht auch die Korrelation gegen
Null. Die Parsebarkeit hingegen ist nur Eins, wenn eine Ableitung aus der CFG
méglich ist — dies sollte der Fall sein, wenn die Korrelation Eins ist —, sonst Null.
Sie ist also ein groberes Mak.

Da das Ergebnis so gut wie méglich sein sollte, werden alle denkbaren, sinnvollen
Eingaben fiir das Netz genutzt. Letztendlich standen die Perplexititen unter den
verschiedenen Sprachmodellen, die Satzlinge, die Parsebarkeit und die Korrelation
als Eingaben fiir das Netz zur Verfiigung.

Um feststellen zu konnen, wie sehr das Ergebnis von der Qualitit des Erkenners
abhingt, — wie auch schon bei anderen Entscheidungsmethoden durchgefiihrt -,
konnen auch hier nicht die Hypothesen der Erkenner benutzt werden, sondern die
Transkripte des Gesagten. So wird das ganze Experiment nochmals anstatt mit den
Hypothesen mit den Transkripten durchgefiihrt.

Hierbei konnen fiir das Netz im Prinzip die gleichen Merkmale als Eingaben dienen.
Bis auf die Korrelation kénnen alle Merkmale analog zu den Hypothesen erlangt
werden. Die Korrelation zwischen den beiden Hypothesen der Erkenner ist im Falle
der Betrachtung der Hypothesen sinnvoll. Jedoch wenn die Transkripte betrachtet
werden sollen, kann zwar fiir die Hypothese des N-Gramm-Erkenners das Transkript
des Gesagten verwendet werden, aber was soll anstatt der Hypothese des CFG-
Erkenners verwendet werden? Wiirde hier ebenfalls das Transkript genommen, ware
die Korrelation immer 100%. Die Korrelation kinnte also nicht mehr zwischen Befehl
und Konversation differenzieren.
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Bei der Betrachtung der Transkripte wurde hier dann zum einen das Transkript
selbst genommen und zum anderen die Hypothese des CFG-Erkenners; die Kor-
relation wurde dann zwischen Transkript und der Hypothese des CFG-Erkenners

ermittelt.
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Die verwendeten Daten stammen von Aufnahmen aus einem Gesprachsszenario zwei-
er mannlicher Personen und einer Maschine. In den meisten Fillen handelte es sich
bei der Maschine um einen Roboter, seltener um eine Stereoanlage, einem sogenann-
ten Home-Multi-Media-Terminal, einem intelligenten Raum oder Haus. Die beiden
Personen wurden jeweils separat mit Nahbesprechungsmikrofonen aufgenommen.

Die Maschine war jedoch imaginir, da es noch keine humanoiden Roboter oder in-
telligente Maschinen mit einer derartigen Funktionalitat gibt. Es ist hingegen gerade
Grund und Ziel dieser Arbeit in Zukunft das Betreiben solcher Maschinen zu ermog-
lichen; jedenfalls ansatzweise beziiglich der Befehlsdetektierung. Folglich existieren
auch nur die Aufnahmen der Auferungen der Personen und keine Aufnahmen der
Antworten der Maschine. Als Gespriichsgrundlage diente ein Besuch-Szenario. Per-
son A besuchte Person B, die ihr einen intelligenten Raum, einen Roboter usw.
vorstellte. Ein solches Szenario wurde dreimal mit den gleichen Personen mit wech-
selndem Gastgeber durchgefiihrt, so dass sechs Aufnahmen als Datenbasis der Be-
fehlsdetektierung zur Verfiigung standen.

Die nachfolgenden Experimente beziehen sich alle auf diese Daten. Fiinf der Aufnah-
men wurden zum Training der Entscheidungsmethode verwendet, falls ein Training
erforderlich war, und die sechste Aufnahme diente fiir die Testreihe.

Die Merkmale werden folgendermafen abgekiirzt:

e pp_hl : Perplexitit mit dem HHI-Sprachmodell errechnet

pp_ml: Perplexitit mit dem HMI1-Sprachmodell errechnet

pp__h2 : Perplexitit mit dem HH2-Sprachmodell errechnet

e pp_m2: Perplexitdt mit dem HM2-Sprachmodell errechnet

e satzl : Die Satzlinge

parsh: Die Parsebarkeit
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Ob die Hypothesen oder die Transkripte verwendet wurden, driicken jeweils folgende
Abkiirzungen aus:

e hv: Hypothesen

e tr: Transkripte

4.1 Der wahrscheinlichkeitstheoretische Ansatz

Die Ergebnisse (s.Abb. 4.1-3) haben gezeigt, dass beim Wahrscheinlichkeitstheoreti-
schen Ansatz mit den vier Merkmalen, pp _hl, satzl, pp_h2 und pp_m2, das beste
Ergebnis erreicht werden konnte. Es entstand ein Recall von 25% und eine Precision
von 100% fiir die Transkripte und ein Recall von 38% und eine Precision von 75%
fiir die Hypothesen. Da aber insgesamt wenig Befehle vorkamen, ist die Fehlerrate
relativ niedrig (jeweils 20%).
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Abbildung 4.1: Wahrscheinlichkeitstheoretischer Ansatz mit 2 und 3 Merkmalen
(immer pp_h2 verwendet; zusitzliche Merkmale angegeben)

Das Entscheidungskriterium der Befehlsdetektierung war, welche Wahrscheinlichkeit
~ fiir Befehl oder fiir Konversation — groker ist (vgl. Abs. 2.2.1 und 3.1). Nach einem
einfachen Umformungsschritt kann folgende Ungleichung als Kriterium dienen:

p(HM)
p(HH)

p(u|HH) > p(u|HM)

Anstatt mit dem Faktor ﬂ%%%—% zu multiplizieren, kdnnte auch mit einem sogenann-
ten Fudgefaktor f multipfiziert werden. Dies wiire zwar die mathematisch gesehen
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Abbildung 4.2: Wahrscheinlichkeitstheoretischer Ansatz mit 4 Merkmalen (immer
satzl verwendet; zusitzliche angegeben)
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Abbildung 4.3: Wahrscheinlichkeitstheoretischer Ansatz mit 5 und 6 Merkmalen (alle
pp und satzl; mit 6 Merkmalen zusitzlich parsb)
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Abbildung 4.4: 2 Merkmale (pp_h2 satzl) mit verschiedenen Fudgefaktoren

nicht ganz korrekte Vorgehensweise, kann aber dazu fiithren, dass sich insgesamt das
Ergebnis verbessert. Dies ist auch gelungen, indem mit Hilfe der Fudgefaktoren das
Verhiiltnis der Wahrscheinlichkeiten veréindert wurde. Es wurde eine Verbesserung
der Ergebnisse sowohl mit 2 als auch mit 6 Merkmalen erzielt (s.Abb. 4.4 und 4.6).
So konnte das beste Ergebnis, welches sonst nur mit 4 Merkmalen erreicht wurde,
ebenfalls mit 2 und auch mit 6 Merkmalen erreicht werden.

Leider brachte es aber insgesamt keine Verbesserung mehr. Die Multiplikation mit
Fudgefaktoren wurde fiir das jeweils beste Ergebnis mit der jeweiligen Anzahl an
Merkmalen durchgefiihrt (s.Abb. 4.4-6 Fudgefaktoren). (Mit den Merkmalsanzahlen
3 und 5 wurde dieses Experiment nicht mehr durchgefiihrt, da von den 3 besten
Ergebnisse ausgegangen wurde und diese mit den anderen Anzahlen erreicht worden
waren. )

Fiir die Diagrammerstellung wurden die Werte Recall und Precision an den jewei-
ligen Achsen abgetragen, da diese Werte fiir das gewiinschte Ziel der Befehlsdetek-
tierung aussagekriftiger sind als die Fehlerrate. Die Fehlerrate ist jedoch an den
Punkten in Prozent abzulesen. Bei den Diagrammen mit den Fudgefaktoren ist der
Wert des jeweiligen Fudgefaktors f in Klammer angegeben.

Da p(u|HH) und p(u|HM) durch die Normalverteilung mit zwei Merkmalen unter
anderem mit den Perplexititen unter dem entsprechenden Modell HH oder HM
als Eingabe berechnet wurde, entstand die Frage, ob nicht der alleinige Vergleich
der Perplexititen den gleichen Erfolg hitte. Die Experimente zeigten, dass diese
Methode auch beinahe genauso gut war (s.Abb. 4.13).
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Abbildung 4.5: 4 Merkmale (pp_h1,satzl,pp_h2,pp_m2) mit verschiedenen Fudge-
faktoren
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Abbildung 4.6: 6 Merkmale (alle 4 pp,satzl, parsb) mit verschiedenen Fudgefaktoren



24 4. Ergebnis und Diskussion

4.2 Vergleichsmethoden
4.2.1 Vergleich der Perplexitiaten

Da es sich bei den Daten zur Erstellung des HH1-Sprachmodells hauptsichlich um
Terminabsprachen handelte und ein Dialog in einer privaten Umgebung im allge-
meinen andere Inhalte hat, ist zu erwarten, dass sich das Ergebnis mit einem spezifi-
scheren Erkenner noch weiter verbessern ldsst. Auch fiir das Modellieren der Befehle
ist ein Sprachmodell auf genau solchen Daten, die untersucht werden sollen, am
geeignetsten.

Um solche Sprachmodelle zu erhalten, wurden zwei weitere Sprachmodelle auf den
Transkripten basierend erstellt (HH2- und HM2-Sprachmodelle s.0.). Da diese Da-
tenbasis wesentlich kleiner ist, wiegen sich Vorteil und Nachteil evtl. wieder auf. Wie
sich herausstellte, iiberwog der Vorteil bei der Betrachtung der Transkripte und der
Nachteil bei der Betrachtung der Hypothesen.

Die Tabelle unten zeigt die Werte der Testdaten zum einen mit den Perplexititen
unter den Sprachmodellen HH1 und HM1 (h1) berechnet und zum anderen mit den
Perplexititen unter den Sprachmodellen HH2 und HM2 (h2) berechnet. Diese Be-
rechnungen der Perplexititen wurden sowohl fiir die Hypothesen, den Ausgaben des
N-Gramm-Spracherkenners, als auch — zum Vergleich - fiir die Transkripte durch-
gefithrt. Die erste Spalte enthilt jeweils die Werte mit der Winkelhalbierenden als
Trennlinie und die zweite Spalte die Werte mit der ,optimalen” Geraden als Trenn-
linie. Interessant ist, dass sich die Werte meist kaum voneinander unterscheiden.
Daran wird deutlich, wie nahe sie an der Winkelhalbierenden liegen, was bedeutet,
dass die Perplexititswerte relativ gleich grof sind, also sich die Entropie der be-
trachteten Auferung unter den beiden Sprachmodellen nicht stark unterscheidet. Es
fillt auch auf, dass die Fehlerrate im Falle der Hypothesenbetrachtung sich nicht
andert, aber bessere Werte fiir Recall und Precision erreicht werden konnten. — Die
Tabelle soll lediglich den geringen Unterschied der Winkelhalbierenden (direkt) und
der optimalen Geraden (linear) als Trennlinie aufzeigen. Mehr Uberblick verschafft
das Diagramm 4.7.

Hypo Trans
hl h2 hl h2
direkt | linear | direkt | linear | direkt | linear | direkt | linear
Fehlerrate | 26 % | 26 % | 39% | 39% | 34% | 33% | 21 % | 30 %
Recall 63% | 69% | T5% | 8% | 44% | 56% | 69% | 75 %
Precision | 50 % | 50% | 38 % | 39% | 37% | 41% | 58 % | 46 %

Fehlerrate 50% heift: in 50% der Fille ist unsere Aussage, ob es ein Befehl ist oder
ob es kein Befehl ist, falsch. Das wiire nicht besser als Zufall. Allerdings konnen
die Zahlen triigen, da eine bessere Bilanz —ndmlich 26% Fehlerrate — gezogen wird,
wenn behauptet wird, es war immer eine Dialogphrase, was daran liegt, dass Befehle
selten vorkommen. Auch wenn dann die Fehlerrate besser wiire, das Ergebnis somit
scheinbar besser, ist dies im eigentlichen Sinne der Befehlsdetektierung nicht der
Fall. Deshalb ist es wichtig, in erster Linie die Werte fiir Recall und Precision zu
betrachten.
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Abbildung 4.7: Ergebnis des Perplexititenvergleichs

Im Schaubild 4.7 sind die Recall- und die Precision-Werte der Ergebnisse abgetragen.
An den Punkten selbst ist die Fehlerrate angegeben. Zunichst wurden, wie bereits
erwihnt, die Perplexitiaten direkt verglichen, ndmlich, welche kleiner ist (dies ent-
spricht in einem Diagramm einer Winkelhalbierenden als Trennlinie). Dann wurde
auch versucht die Punkte mit einer optimalen linearen Gerade zu trennen (linear).
Hierbei haben jedoch die géingigen Algorithmen zur Fehlerminimierung versagt. Die-
se haben als optimale Gerade eine Gerade jenseits der Datenpunkte gefunden, die
alles den Konversationen zuordnet und wegen der geringen Anzahl an Befehlen eine
Fehlerrate von nur 26% aufweist. Deshalb musste ein anderer Weg zum Finden der
besten Geraden gesucht werden.

Letztendlich wurde der Schwerpunkt beider Mengen errechnet und eine Mittelgera-
de in Richtung der Hauptachse der Daten als Entscheidungsgrenze gewihlt. Wie im
Schaubild zu erkennen ist, konnte jedoch auch dadurch keine wesentliche Verbesse-
rung erzielt werden. Dies war wegen der relativ starken Uberschneidung der Daten
und der nahen Lage an der Winkelhalbierenden vorauszusehen (s.Abb. 3.1).

Ebenfalls ist in dem Schaubild 4.7 zu erkennen, dass das Ergebnis im Falle der Be-
trachtung der Transkripte mit den HH2- und HM2-Sprachmodellen besser ist. Dies
war zu erwarten, da diese ja auf den selben Transkripten erstellt wurden. Hinge-
gen konnten bessere Ergebnisse seitens der Hypothesen mit den HH1- und HMI-
Sprachmodellen erzielt werden.

4.2.2 Die Korrelation als Entscheidungskriterium

An den Schaubildern (4.8 - 4.11) ist erkennbar, dass der Wert der Korrelation sehr
schwankend ist und die Befehle sich wieder mit den Konversationen iiberschneiden.
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Eine Verbesserung der Spracherkenner wiirde hier evtl. weiterhelfen, doch dazu miis-
sten noch weitere Daten gesammelt werden und die CFG einerseits erweitert werden
— um mehr Befehle zu erkennen — , aber auch andererseits gezielt eingeschrinkt
werden — um keine Konversationen filschlicherweise zu erkennen. Dies wiirde jedoch
den Rahmen dieser Arbeit bei weitem sprengen.

100 ¥ T Ll T L T Ll
i Konversationen ]
Befehle -----—- !
T
2
3
5 :
X
@
-
z
sy
= -
E
3
3
%]
=
[
N
<
1 1
60 70 80

Korrelation [%%]

Abbildung 4.8: Histogramm der Buchstaben-Korrelationswerte der Hypothesen

Die Ergebnisse im Diagramm 4.12 zeigen die Werte fiir den brauchbarsten Schwell-
wert auf den Testdaten. Dieser konnte durch Austesten verschiedener Schwellwer-
te gefunden werden. Als Kriterium galt eine kleine Fehlerrate und vor allem hohe
Recall- und Precisionwerte. Der beste Schwellwert fiir die Wortkorrelation war 10%
(sowohl auf den Transkripten wie auf den Hypothesen) und fiir die Buchstabenkor-
relation auf den Hypothesen 50% und auf den Transkripten 45%. Werden hingegen
die besten Schwellwerte der Trainingsdaten auf den Testdaten verwendet — was der
korrekten Vorgehensweise entspriche —, dann stellt sich der Klassifikator auf den
Testdaten im Falle der Hypothesen als weniger sinnvoll heraus. Er hat dann zwar
nur eine Fehlerrate von 26%, klassifiziert aber nie einen Befehl.

Auf den Transkripten hingegen erhalten wir ein sehr gutes Ergebnis im Falle der
Wortkorrelation:

Wortkorrelation | Buchstabenkorrelation
Fehlerrate 16 % 25 %

Recall 38 % 6 %
Precision 100 % 100 %
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Abbildung 4.9: Histogramm der Wort-Korrelationswerte der Hypothesen
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Abbildung 4.10: Histogramm der Buchstaben-Korrelationswerte der Transkripte
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Abbildung 4.11: Histogramm der Wort-Korrelationswerte der Transkripte
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Abbildung 4.12:

Diagramm der Korrelationsergebnisse
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4.3 Der neuronale Ansatz

Das Problem ist nach wie vor, dass die Befehlsteile und Konversationsteile der Ge-
spriche unter den Sprachmodellen Werte annehmen, die sich in ihren Bereichen
(Wertebereichen) iiberschneiden. Wie in dem zweidimensionalen Diagramm in Abb.
3.1 zu sehen ist, sind die beiden Punktmengen der Konversationssitze und der Be-
fehle nicht disjunkt, sondern sie iiberschneiden sich.

Das heifst, die beiden Punktmengen sind nicht durch eine Funktion voneinander zu
trennen, ohne dass die Eigenschaft, generalisieren zu kénnen, verloren geht. Ent-
weder es werden Fehler in der Zuordnung der Klassen gemacht oder die Funktion
spiegelt die Trainingsdaten entsprechend wieder. Letzteres ist jedoch nicht hilfreich.
Eine Verallgemeinerung auf andere Daten (z.B. Validierungs- und Testdaten) ist
dann nicht mehr mdoglich. Deswegen ist es besser, einen gewissen Fehlerprozent-
satz zu akzeptieren, um die F#higkeit, nene Daten richtig zu klassifizieren, nicht
zu verlieren. Das heifit, es soll generalisiert werden kénnen. Dies wurde hier auch
immer wieder mit Validierungsdaten getestet. Sobald die Ergebnisse auf den Va-
lidierungsdaten schlechter wurden, wurde mit weiterem Training der Funktion auf
den Trainingsdaten verzichtet, um eine solche Spezialisierung auf diese Daten zu
verhindern.
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Abbildung 4.13: Vergleich der verschiedenen Methoden

Eine Gegeniiberstellung der Ergebnisse der einzelnen Methoden ist in Schaubild
4.13 zu finden. Die Befehlsdetektierung rein zufillig vorzunehmen, also bei jeder
Auferung zu raten, ob es ein Befehl ist oder ob es kein Befehl ist, wird mit Raten
bezeichnet. Das Ergebnis mit Klassifikatoren, die immer nur die gleiche Zuordnung
durchfiihren, ist unter HH (immer Mensch-Mensch Dialog) bzw. unter HM (immer
Mensch-Maschine Dialog) angegeben. Werden alle Sétze einer der beiden Klassen
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zufillig zugeordnet, so wird das Ergebnis in der Mitte (Raten) erzielt. Bei fester
Zuordnung aller Kandidaten, wird je nach Zuordnung der Punkt ganz rechts (HM)
oder ganz links (HH) erhalten. Werden 50% fest zu Befehlen zugeordnet und der
Rest zufillig, wird das Ergebnis in der Mitte von Raten und HM erzielt. Wird der
Prozentsatz der fest zugeordneten AuRerungen variiert, werden alle Punkte auf der
Verbindungslinie zwischen HH und HM erreicht. Demnach ist auf dem Diagramm
4.13 zu erkennen, dass die angewandten Entscheidungsmethoden alle deutlich besser
als der Zufall sind, folglich alle Methoden erfolgreich waren.

Das Ergebnis des Perplexititenvergleichs (Vgl-PP) ist von der Fehlerrate her gesehen
zwar schlechter als der Korrelationsansatz (Korrl), aber vom Ziel, 100% Precision-
und Recallwerte zu erhalten, besser. Der Wahrscheinlichkeitstheoretische Ansatz
(Bayes(-Klassifikator)) ist so gesehen auch etwas schlechter, aber klar besser als
der Perplexitéitenvergleich.

Wie zu erwarten, hat allerdings der neuronale Ansatz (MLP, Multi-Layer-Perceptron)
die besten Ergebnisse geliefert. So ist er mit einer Fehlerrate fiir den Transkripten
von 13% klar allen anderen Methoden iiberlegen. Es wurden 62% der Befehle detek-
tiert und eine Genauigkeit von 83% erreicht.

Auch fiir die Hypothesen konnte ein sehr gutes Ergebnis mit einer Fehlerrate von
nur 18% erreicht werden. Die Werte Recall mit 69% und Precision mit 65% sind sehr
ausgeglichen.

Dieses Ergebnis konnte fiir die Hypothesen mit sechs Merkmalen (alle vier verschie-
dene Perplexititen, Satzlinge und Parsebarkeit) mit einem voll vernetzten Netz
(fully-connected) mit sechs Eingéngen, 25 versteckten Neuronen und zwei Ausgéin-
gen unter Benutzung des Standard-Backpropagation-Verfahrens bei einer Lernrate
von 0.01 erreicht werden. Es wurde hierfiir der Stuttgarter Neuronale Netzwerk Si-
mulator [snns| verwendet.

Das beste Ergebnis wurde fiir die Transkripte bereits mehrmals erhalten und kam -
bei ansonsten gleicher Netzstruktur — u.a. schon mit fiinf versteckten Neuronen aus.
Auch wurde das beste Ergebnis mit verschiedenen Lernraten u.a. schon mit einer
Lernrate von 0.1 erreicht.

Gegen Ende der Arbeit wurde als weitere Merkmale das Vorkommen des Wortes
Roboter und die Anzahl der vorkommenden Imperative im Satz untersucht. Dies
brachte bei diesen Daten leider keine Verbesserung mehr. Hat jedoch dazu gefiihrt,
dass das beste Ergebnis mit jeder beliebigen Anzahl an versteckten Neuronen erzielt
werden konnte. Es ist also zu erwarten, dass sich eine Steigerung des Ergebnisses bei
mehr Daten erreichen lésst.
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Die Experimente haben gezeigt, dass Befehle sich nicht signifikant aus dem Ge-
spriach hervorheben. Dies kann u.a. daran liegen, dass dies in der deutschen Sprache
nicht so sehr der Fall ist, wie z.B. bei mehreren Befehlen in Abfolge. So wird viel-
leicht beim ersten Befehl noch eine Anrede oder — abstrakter — ein Code-Wort (z.B.
Home-Multi-Media-Terminal oder Stereoanlage etc.) benutzt und evtl. auch ein kla-
rer Imperativ. Aber bei Befehlen, die sich auf vorangehende Befehle beziehen, wird
dies eher weggelassen. Dies zeigt folgendes Szenario:

,Roboter, bring uns zwei Bier!” [...] ,Ok, stell sie da hin und mach sie auf!”

Es entfillt hier schon die Anrede, die ein Erkennen einfacher machen wiirde. Noch
schwieriger wird es, wenn auch kein Imperativ mehr vorgefunden wird:

,Home-Multi-Media-Terminal, was waren die letzten Schlagzeilen?” [...] 7 Ich hétte
gerne das Video vom Papst. ”

oder wenn auf dem LCD-Bild an der Wand ein anderes Bild gezeigt werden soll:
.Ein Wasserfall wiire schon.”

Letzteres koénnte genauso gut eine Feststellung sein oder ein Wunsch, aber an den
menschlichen Gespriichspartner gerichtet.

Bessere Ergebnisse wiirden auch mit dem Ansatz zweier Sprachmodelle erzielt wer-
den kénnen, wenn fiir das auf Mensch-Mensch Dialogen basierende Sprachmodell
mehr Daten zur Verfiigung stiinden, die aus gerade solchen Gesprichen, in denen
zwischendurch Befehle an Menschen erteilt werden, bestehen. Dann kénnten die rei-
nen Mensch-Mensch Dialoge (ohne Befehle) extrahiert werden und nur auf diesen
Mensch-Mensch Dialoganteilen ein Sprachmodell generiert werden. Mit den Befehlen
kénnte analog verfahren werden, d.h. sie ebenfalls extrahieren und aus den Befehls-
phrasen ein Sprachmodell erzeugen.

Dies wiirde dann wirklich bedeuten, dass die Modellierung entscheidend bessere
Voraussetzungen hat, um in der gegebenen Problemstellung eine geeignete Diffe-
renzierung vorzunehmen. Ein neuronales Netz hitte dann wahrscheinlich auch die
Méglichkeit, eine Klassifizierungsfunktion zu erlernen, ohne so speziell zu werden,
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dass es die Trainingsdaten wiederspiegelt. Dann ist anzunehmen, dass bereits sehr
gute Ergebnisse erzielt werden kénnen, ohne dass das Netz die Trainingsdaten zu
genau erlernt, also ein Generalisieren noch mdéglich ist. Ein Grund hierfiir liegt darin,
dass dann einfachere Trennfunktionen gefunden werden kénnen.

Leider konnte dies bisher noch nicht umgesetzt werden, da die Daten dazu nicht
zur Verfiigung stehen. Auch miissten die Datenmengen sehr grof sein, denn Befehle
kommen im Verhiiltnis zu Konversationssitzen nur sehr selten vor. Es sollte auch
bei dem auf Befehlen generierten Modell eine geniigend grofe Datenbasis vorhanden
sein.

Bei den vorhandenen Datensétzen konnte fiir den ausschlieflich auf Sprachmodellen
basierenden Ansatz evtl. eine Verbesserung der Ergebnisse eintreten, wenn auf dem
zweidimensionalen Diagramm die Daten so transformiert werden, dass die Trennlinie
in ihrer Hauptausdehnung senkrecht zu einer Achse steht.

Auf jeden Fall ist zu erwarten, dass durch Hinzunahme mehrerer Modalititen, wie
z.B. Blickrichtung oder/und Standort des Sprechers etc. eine signifikante Ergebnis-
steigerung wahrscheinlich ist. So hilft der Standort des Sprechers bestimmt auch
bei der Befehlsdetektierung, da angenommen werden kann, dass im Wohnzimmer
der Befehl ,Hol mir ein Bier!” wahrscheinlicher ist als unter der Dusche oder in
dhnlichen, konkurrierenden Zusammenhéngen.

Eine ebenfalls denkbare Erweiterung wire das Festhalten des aktuellen Dialogstatus
oder der Historie als “online Gesprich” mit dem Speichern von Begebenheiten, auf
die spiter evtl. Bezug genommen wird.

Wichtig wire dies zum Beispiel bei folgendem Gesprichsverlauf: ,Hol mir eine Tasse
aus dem Schrank.” — Stell sie auf den Tisch! “ [10 Minuten spiter] ,Gief mir Tee
ein! *

Abschliekend ist zu sagen, dass sich mit einer ausreichend grofen Sammlung von
Daten aus einem problemgerechten Szenario der ,Befehlsdetektierer” noch verbes-
sern lieke; besonders mit der Hinzunahme mehrerer Modalititen, durch die auch
zusitzliche Feature/Funktionen realisiert werden konnten.
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