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1. Einleitung

Ocr )'lensch versucht seit jeher seine Umwelt an sich anzllpas~enund Ar.
beit.ell. die er zu verrichten hat, möglichst effizient zu erledigen. Das führte
in der Automobilindustrie VOll der Entwicklung des Fließbandes (Henry
Fonl) bis hin zu grof.en Roboterhallen in denen ein Auto fast vollautoma-
tisch produziert wird. Inzwischen möchten sich die "-fenschen allch zuhallse
unliebsame Arbeit wie Staubsaugen. Pllt7.cn lind Aufräumen von :\Iaschi-
Hell abnehmen lassen. Es besteht demnach ein zunehmender Bedarf an
)'Iaschineu, die dem ),lcnschell das Leben erleichtern. Erste \1a:-whincn,
die diesem Wunsch nachkommen, existieren bereits. So gibt es beispiels-
weise Staubsaugerroboter, die selbstständig ein ZiIilmer saugen kÖllIlen.
Hielte diese Entwicklung an. würde weiterhin für jede Aufgabe ein spe-
zielles Gerät entwickelt werden. Eine Alternative würde eine ,\-Iaschine
darstellen, die einen iihnlichen Aktionsradius wie ein ~\lensch aufweist.
Dieser Idee nimmt sich der SondelforM~hunqsbcrcir:h 588 (Hu1fIanoide Ro-
boter) (kllf7. SFB 588)1 an der Uni\'ersitiit KHrlsrnhe an. Hier wirfl ein
menschenähnlicher Roboter entwickelt, der einfache Aufgaben im Haus-
halt übernimmt. Ist es in der Industrie durchaus üblich, uml auch m<l<.'h-
har, <la.'lsein Robotersystem von ausgebildetem Personal programmiert
wird um eine Bestimmte Aufgabe immer wieder präzise durchzuführen,
so muss ein Roboter, der in Zukunft in jedem Haushalt 7.lIfedlt kOIIlInen
solluud die verschiedensten Aufgaben zu lösen hat, auch von jedem ~..ten-
schell ohue spezielle Prograullnicrkenlltsnisse, bedient und an individuelle
ße{lriifnisse angepasst werden können.
Dafür muss also die Art df'r Progralilmiefllng vereinfadlt werden. Ein

Beispiel dafür ist das Pmgmmmielf:U durch Vormachen IEASDOO]. Ziel
dieses Progmmmierparadigmas ist es, einem System neue Fähigkeiten oder
neues \Vissen durch Vormachen heimhringcll. Dazu IIlIIKK der Roboter die
Aktionen des ~vlen:-:;chenerkennen, richtig interpret.ieren und von ihnen
lf'rnen. Üblicherweise werden dazu vcrsdliedene .:\.Iodalit.fiten wie Gesten
lIud Sprache verwendet.

Ihttp://www.sfb588.uni_karlsruhe.de/

1
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1. Einleitung

Um Ge:sten erkennen und Sprache verstehen zu können, sind wiederum
Systeme nötig, die aus ßildern von Kameras Gesten, Personen und Objek-
te und aus Schallwellen Sprache erkennen können. Darauf allfi)allend wird
in beiden Fällen ein System benötigt, da.., auch versteht was da.,>Erkannte
bedeutet.
Im Bereich der Sprat:herkennung bedeutet dies. cla.<;sdie gesprochene

Äußerung eines ßentuzers erkanut und interpretiert \verden muss. Gängi-
ge Spracherkenner können allerdings nur \Vörter erkennen, die bereits in
ihrem \Vörterbuch enthalten sind. Dazu wird in der Hcgd das \Von samt
seiner Aussprache in Form von Lautfolgen, genaller Phonemen, abgespei-
ellert. Dadurch kann der Erkenner also keine, ihm unbekannten, Wörter
erkennen. Um dem Erkenner ein nelles \Vort beizubringen, IllWiSalso sein
\Vörtcrhuch um das \Vort und seine Aussprache erweitert werden. Dies
stellt für einen Endamiwender eine vergleichbar komplizierte Aufgahe elar,
wie heispielsweise die Programmierung eines Videorecorders.
Es wäre ahm von Vorteil wenn ein möglichst universell einsetzhares Ro-

hotersystem lieue \Vörter dUf(;h vonnachen lernen kann. Der natürlichste
\Veg wäre ein, möglicherwebe mehrfaches, Aussprechen des nellen "'ortes
oder einer \Vortfolge. Besonders hiiufig treten neliP \Viirh'r oder \Vortfol-
gen auf, wenn dem System neue Personen, Orte oder Objekte vorgestellt
werdell. Dahei kann es sich 11mEigennamen wie Orts-, Personen- oder
Produkt namen odt:'r ehen UIlI \Vort.folgen, wie in ßudltiteln, handeln.
Diese Arbeit hefa:.;st sich mit dem Problem neue \Vörter zu lernen und

heschränkt sieh dabei beispielhaft auf das Erkennf'n lIud Verstehen VOll
bekaunten und unbekannten Vornamen. Dabei wird untersucht, wie sich
ein großer :\amenswortschatz auf das Erkeuuerverhallen auswirkt. Da-
mit süll eine, bessere Erkeunerleistung, durch ein möglichst geschicktes
Vorgehen im Umgang mit zusätzlichem Wissen, erzielt werden. \Veiterhin
werden versdticdenc ~Jöglichkeiten zur Gellerierung hz\\'. Erkennung der
Aussprache eines neuen Xamens vorgestellt. Dies hat zum Ziel, herauszu-
findeu welche 11ögliehkeiteu der Aussprachegeneriecullg hz\\'. -erfassung
sich für das \Viedererkcnnen eines gelernten Namens eignell.

1.1. Motivation

Im Rahmen des SFB 588 wird ein System entwickelt l das hekannten Per-
sonen Auskünfte erteilen lIud unbekannte Personen kennen lernen kann.
Ein erstes System, ela..,dflZU in der Lage ist, stellen Holzapfel et al. in "A

2



1.1. MotivatioIJ

Rubot learns t.o know people - First. Cont.aets of a Robot" vor IHSE+07j.
Ein Beispiel Szenario sieht so aus:
Ein Roboter, der auf einem Flur steht, erkennt, ob eine vorbeilaufende

Person sich mit ihm unterhalten möchte [Sch051. Anhalld einer Gesicht.s-
erkennung [ES05, KIIE\V07], kann das Gesicht. einer Person erk.-'1nnt und
eine beka.nnte Person identifiziert. werden. Ist die Person unbekannt., soll
der Roboter diese ansprechen und so die Identität der Person in Erfahrung
bringen. Dazu wird der Name der Person erfragt und zusalIlmen mit Bil-
dern der Person gespeichert. Da.'i Vokabular des Erkenners wird außerdem
um den 1\amen der Person erweitert, faUs dieser bislang nicht hek.-'1nut
war.

Ein solcher Kennenlerndialog zwischen einem Roboter (R) und einer
Person (P) kann wie folgt ablaufen:

R Hallo, was kann ich für dich tun?

P Ich möchte ein Paket für Herrn IJrunn abgeben.

R Dazu mus.~ ich wissen Wf:T du bist. Wie heißt du denn?

P Ich heiße AdallJCrl.

R Ich habe dich Tlicht verstanden. IJitte buch.~tabiere deinen Namen.

PADALBERT

R Habe ich richtig verstanden. dass du Adalbcri heißt?

P Ja.

R Ok. ich sage dir Jetzt wo du Herrn IJrunn findest ....

ßegegllet die Person dem System eine weiteres ~lal, kann der :\amc direkt
verstanden lind die Person erkaum werden.

R. Hallo. tcas kann ich fitr dIch tun?

P Ich möchte Cin Pakct fitr Fmu Zie!Jler abgeben.

R Dazu muss ich wissenweT' du bist. Wic heißt du denn?

P Ich heißc Adalberi.

R Hallo Adalbert. Frau Zicgler findc,~t du. ...



1. Einleitung

1.2. Anforderungen

In dieser Arbeit soll ein vorhandenes SpracherkenIllIIl,!:!;Hsystemso erweitert
werden, dass es in der Lage ist, sowohl bekannte :'J"lllnenzu verstehen, als
auch unbekannte :--Jamcnzu erlernen. Dazu müssen verschiedene Teilsys-
teme entwickelt werden. Ein grundlcgeIUles Problem beim möHdünellen
Verstehen \"on Xamen ist die große Anzahl verschiedener Xamen. Es ist
praktisch nicht möglich, alle :--Jamender \Velt für einen Spracherkenner
mit ihrer jeweiligen Aussprache zu kennen. \Veiterhin sinkt die Erkenner-
genauigkeit bei ein('r zunehmenden Anzahl an bekannten Xamcn. Deshalb
ist es nötig, eine möglichst gute Abwügung zwischen der \Vahrsciwinli('h-
keit, dass cin !\ame dem Erkenner bekannt ist, und der Anzahl der im
\Vörterbudl vorhandenen \'amen zu finden. Ein weiteres Problem, das
gelöst werden muss, ist, zu erkennen, wann ein llnhekallnt('f ~ame im
Dialog auftritt. Das System muss bernC7"kcn, daBSes mit einem neuen lIud
unbekannten Namen konfruntiert wird. Um nun einen neuen Xamen er-
lernen und wiedererkennen zu könncn, muss wenigstens seine Aussprache
in Form einer Lautfolge ermittelt werden. Besser noch wäre ('s, W{~Ilndas
System in der Lage wäre die Schreihweise eines Xamens zu erlernen. \Vei-
terlIin soll das System sowohl mit einem cnglisehspradligen, als auch mit
einem deutschsprachigen Spracherkenuer betriehen werden können. Zu-
sammengefasst sind also folgende Probleme zu lösen:

• Erkennung VOll(dem System) unbekannten ;'\amell

• Erlernen der Aussprache eines neuen Xamcns, in Form von Lalltfol-
gcn

• Erlernen der Schreihweise eines neuen Namens

• ~1öglkhst gute Wiedererkennung eines gelernten :\amens

• Abwäguug zwischen Anzahl bckc'1nnter l'\amen und Wahrscheinlich-
keit, dass der Xmne eines Besuchers dem System hel«mnt ist

• Entwicklung in zwei Sprachen (Deurseh, Englisch)

• Erweiterung des Erkt'IlIl('f\'okabnlars um lien erlernte Xamen



1.3. U1JerbIick

1.3. Überblick
In Kapitel 2 wird die für diese Arbeit wichtige Theorie eingeführt. Dazu
gehört eine kurze Einfiihrnng VOlllin~uistischcn ßeh'Tiffen, die in dieser Ar-
beit vcrwendet werden, sowie einige Grundlagen über den Aufbau und die
Funktionsweise eines Spracherkenners. \Veiterhin wird das Vorgehen Zllf
Evaluation von SpracherkellIlern beschrieben. Anschließend werden ver-
wandte Arbeiten in Kapitel 3 vorgestellt. Kapitel 4 zeigt die Umsetzung
der entwickelten Komponenten. Dazu gehört ein ErkeIlIler Zllf Detektioll
unbekannter \Vörter in Abschnitt 2.6, ein Buchstabiererkenner zur Erfm;-
SllIlg der Schreibweise eines :\amens in Abschnitt 4.2, einilhonemerkellner
in Abschnitt 4.4 sowie ein Graphem-zu-Phonem-Konverter Zllf Detektion
bzw. Generierung VOllPhonemscquenzen in Abschnitt 4.3. \Veitcrhin wird
dort ein Entwurf für ein mehrstufiges System vorgestellt., das die Erken-
nung von bekannten :\amen verbessern soll. In Kapitel 5 wird das Vorge-
hen bei der Aufnahme der Tf'st.daten beschrieben. sowie eine Namenssta-
t.istik vorgestellt. Hier wird auch das Erkennerverhalten bei wachsendem
;\amensvokabular untersucht. Am Eude des Kapit(~ls wird ein Ansatz zur
Fusion gleichartiger Eingahen vorgestellt und auf Phonemhypothescn und
ßuchstabierhypothcsen allsg;ewertet. Aufl>aueIHI allf <leu Ergebnissen aus
Kapitel ,) wird in Kapitel G ein mehrstufiges System vorgestellt, da.s die zn
erwartcllde ErkcnIlerleistllug optimiert.. Dazil wirr!, ill Ahhängigkeit der
Anzalll an bekannten :\amen lllHl der \Vahrsc1tcinlichkeit, <ll1.'>sder :\a-
IIlen einer Pcroon tat.sächlich bekannt. ist, entsehif'deu. mit wckher Konfi-
guration die Eingabe dekodiert wird. Kapitel 7 bcsdüiftigt sieh mit dem
\Viedererkcunell geleflltcr :\amen. In Kapitel 8 werden die wesentlichen
Ergebnisse noch einmal zusammengefasst und mit den anderen Arbeiten
verglichen. Kapitel 9 fasst die wesentlichen Punkte dieser Arbeit zusalIl-
men und gibt einen Ausblick auf mögliche Verbesserungen <les Systems.
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2. Terminologie und
Grundlagen

DieHes Kapitel führt C1mge Begriffe aus dem Bereich der Linguistik ein
und gibt einen Überhlick über den grundlegenden Auflmu eines Sprach-
erkenncrs. Als ,veitere wichtige Grundlage wird insbesondere auf die ~[(}-
dellicfIlug von Sprach modellen eingegangen, denen in rlicser Arbeit eine
besondere Bedeutung zukommt.

2.1. Verwendete Begriffe aus der Linguistik
In diesem Abschnitt sollen die in dieser Arbeit, verwendeten Begriffe allS
dem Bereich der Linguistik kurz eingeführt werden.

2.1.1. Dialog und Äußerung
0('1' Ollden IAnbOll definicrt einen Dialog als "eine \.011 zwei oder mehreren
Personen abwech.~elnd geführte Rede", In dieser Arbeit werden aus.<.;chließ-
lieh Dialoge in Form von ahwechselnden Äußerungen zwischen gcnflu ei-
nem l\lensrhen und einer ~[aschine betrachtet.
Als Äußerung wird dahei eine Sprachein~ah~ eines :\Iellsehen in Form

eines gesprochenen Satzes, eines boHert gesprochenen \Vones oder einer
ßlI('hstahiersequenz oder die Antwort der ~[a..,;('hiuf' iu"'zeicimf'T..

2.1.2. Grapheme. Morpheme und Phoneme
Der Duden definiert ein Gmphem als die "kleinste heclelltuugstragende
Einheit in einem Schriftsystem die ein Phonem hzw ..eine Phonemfolge re-
prä.<.;entiert" IAubOlJ. Eine etwas andere Definition giht Buf,manll im "Le-
xikon der Sprachwissenschaft", dort wird ein Graphem wie folgt definiert:
,.Distinktive Einheit eines Schriftsystems ..... Generell betrachtet lIlall als
Graphem nur kleinste distinktive Einheiten eines Schriftsystems. [n AI-
phahetenschriftcll diencll Grapheme in der Regel der Verschriftung von

7



2. Terminologie und Grundlagen

phonemischen Objekten, im Idealfall Phonemen ... " [ß11s021.Grapheme
werden im Deutschen in Form von lateinischen Schriftzeichen repräsen-
t.iert, dabei wird nicht zwischen der Schreibweise eines solchen Zeichens
unterschieden.
Als Morphem wird die "kleinste bedeut.ungstragende Einheit in einem

Sprachsystem" lAubOll bezeichnet. Ein 1.Iorphem kann also in keine klei-
neren bedeutungstragenden Einheit.en aufgelöst werden.
Als Phonem wird hingegen die "kleinste bedeutungsunterscheidende

sprachliche Einheit" bezeichnet lAubOl].
Der Duden nennt als Beispiel die \Vörter Bein lind Pein. Sie unter-

scheiden sich in ihrer Aussprache in den Phonemen b I1nd p und in ihrer
Schreibweise in den Graphemen Bund P. Bei heiden \Vörtern handelt es
sich um eigenständige 1Iorpheme. Das \Vort Beine besteht hingegen aus
zwei Morphemen, nämlich Bein und e. Dabei ist zu beachten, dass die
Schreibweise für die Phoneme und Grapheme in diesem Beispiel beliebig
gewählt wurde und nicht der Schreihweise der \Vörter entsprechen muss.

2.2. Aufbau eines Spracherkenners

Sprach.
synthese

orverarbeitung

Akustisches
Modell

Dekader

Wörterbuch

Dialog-
manager

Sprach.
verstehen

Sprach.
modell

Abbildung 2.1.: Übersicht über den Aun,ou eines Spraeherkeuuers (integriert
in ein Dialogsystem)



2.3. FIllJ(l<lIul!lltalformc1 der Sprad1Crkcnmmg

Ahhildung 2.1 zeigt den Aufbau eines statistischen Spracherkenners
ISTtJ5, Rog05j, eingebettet in ein Dialogsystem. Dabei durchläuft eine
Eingahe erst die Vorverarbeitung. Dort findet eine Normalisierung sowie
die )'Ierkmalsextraktion statt. Im Dekoder werden die ~rerklIlale über das
akustische ~IO{lellllnd dem \Vört,erbuch mit deIll SpradlIllodell (siehe Ah-
schnitt 2.4) verknüpft. Diese Verkniipfung geschieht mit Hilfe der Funda-
mental/ormel der Spracherkennung (Abschnitt. 2.3). Anschließend kann, je
nach \'envendetcm Spradullodell, die erkannte Eingabe, auch Hypothese
genannt, geparst und an eine Sprachverstehenskomponente weit.ergereicht
werden. Ein Dialogmanager benutzt diese verstandene Sprache, um auf
die Eingabe des Benutzers zu reagieren \lnd mit ihm beispielsweise über
ein SpmchsYllthcsesy.5tem, das geschriebenen Text aussprechen kann, zu
kommunizieren,

2.3. Fundamentalformel der
Spracherkennung

Allsgehend vom ßayesthcorem (2.1) [ilay[ soll die FIlIldamentalformcl der
Sprachcrkcnn\lug hergrleitet und erklärt werden. Im Folgenden seien X
uml 11' Zufallsvariablen. Dabei steht X für die Beobachtung des Sprach-
erkcunen; in Form von )'Ierkmalen, die aus der Vorvcrarbeitullg hcrvorge-
hen, \lud ur für eine Hypothese. Gesucht ist nun die Hypothese mit der
höchsten \VahrsdlCinlichkeit:

p(II'IX) ~ p(XllV). p(lI')
p(X)

(2.1 )

Dabei bezeichnet p(XIH') (lie \Vahrscheinlichkeit für da..:.;Eintreten eines
Ereignisses X llUter der Bedingung. dass U' auftritt. p(XIIF) modelliert,
also das 211standekoIIlIllen von :\Ierkmalen gegeben einem gesprochenen
\Vort. p(lV) ist die \Vahrscheinlichkeit dafür, dass ein \Volt überhaupt
gesprochen wird. Diese \Vahrscheinlichkeit wird über ein Spradullodell
geschätzt (Abschnitt 2.4). p(X) bezeichnct die a primi Wahrscheinlich-
keit, dass eine Beohachtung überhaupt auftritt.. p(lVIX) bezeichnet die
a. lKJsie.r1ori ll'nhrscheinlich.keit, für die Hypothese ur für eine ßeohach-
tung X. Bei der Spracherkennung wird da""jenige \Vort 11r gesucht, des.<;ell



2. Terminologie und Grundlagen

\Vahrsdteilllichkeit maximal ist (2.2).

- , p(XIIV). 1'(11')
IV ~ argmaxp(IIIX) = argmax () (2.2)

U' w pX

p(X) ist konstant für ein gegebenes ~V, wodurch sich (2.2) vereinfacht zu:

\ir = argmaxp(II'IX) = argmaxp(XIIV). 1'(11') (2.~)
U' w

Der Ausdruck (2.3) ma.ximiert also das Produkt allS der \Vahrscheinlich-
keit. des akustischen ),loJe11s p(XIH') uud des SpradunoJelis p(H'). 1f"
bezeichnet dann diejenige \Vortfolgc H', die unter der gegebeuen Roof>-
adltllng X am wahrscheinlichiiten ist und somit der wahrscheinlichsten
Hypothese für die tatsächliche \Vortfolge entspricht.

2.4. Sprach modelle

Ein Spradulloddl modelliert die "linguistischen" Aspekte einer SprAche.
Eine 1löglichkeit dieser ~Iodellierung ist aus dem Schllhmrerrichr. bekannt:
Dort l(~rnt man die Grammatik einer Sprache. Auch bei der maschinellen
Spracherkennung können Grammatiken als Sprachmodell eingesetzt ,ver.
den. Es gibt aber auch weitere ~Iög-li('hkeiten. In diesem Abschnitt soll
erklärt werden, wozu überhaupt ein Sprachmodell nötig ist llnd welehe
Sprachmodelle für diese Arbeit von ßec1eutllng Hind.

Ein Spmchmociel1 liefcrt zusätzliches \Visscn über die \Vahrscheinlich-
keit einer Aussage in eiller gegebenen Spn'lChe. Im Deutschen ist der Satz
"Das ist aher gall7; schön bunt" '•...ahrscheinlichcr ZII hören als der Satz
"Das ist aher ganz schön Hund". Ein gutes Sprachmoclell für die deutsche
Sprache würde dementsprechend Ersterem eine höhere \Vahrscheinlichkcit
zuweisen. Giht. also das akustische ~[odell eine Bewertung für den Klang
eines \Vortes ab, so kann mit einem Sprachmodel! die \Vahrscheinlichkeit
des Auftretens eines \\'ortes oder einer \Vortfolge bprechnet werden.

2.4.1. Grammatik

\Vie bereits erwähnt, kann auch in der automatischen Spracherkennung
eine Grammatik verwendet werden. Dies hat den Vorreil. dass die mög-
liehen Hypothpsen durch die Grammatik direkt vorgegeben werden, was
wiederum die Interpretation des Gesagten erleichtert, da •...on vornherein
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2.4. SpraclJmodclle

bekannt ist, was der Spracherkenner erkennen kann und \va..'inicht. Gleich-
zeitig stellt dies auch einen :\achteil dar: Die möglichen Äußerungen ei-
Iles Benutzers sind festgele~t lind miissen heim Ent\vurf der Grammatik
vorhergesehen werden - andernfalls künnen sie nicht erkannt werocn. Ein
Vorteil der Grammatiken ist der, dass keine bzw. nur sehr wenige Trai-
ningsdaten vorhanden sein müssen. um ein geeignetes Sprachmodell für
ein bestimmtes Anwendungsgehiet zu erstellen. Sdlöning [SchOll definiert
eine Grammatik wie folgt:
Eine Grammatik ist ein 4-Tupel G = (V,.E, r,S), das folgende Bedin-

gungen erfüllt:

• V ist eine endliche 1'lenge, die ~Ieng;e der Variahlen .

• .E ist eine endliche :\Ienge, da!:!Terminalalphabet.

• Es IHUSS gelten: V n.E = 0.

• r ist die endliche ~lenge der Regeln oder Produktionen. Formal ist
P eine endliche Teilmenge von (\I U .E)+ x (\I U E)*.

• SE V ist die Startvariable.

In der automatischen Spra('herkenmlll~ wrrden kontextfreie Gramma-
tikcn verwcndet. Dazu müssen nach Schöning zwei weitere Regeln erfüllt
sein. Erstens muss für alle Prodllktionsrcgeln fL'j -- tL'2 in P gelten, dass
Iwd ~ IW21 und zweitens lL'1 E V ist. Die erste Hegel besagt, demnach,
dass keine Regel die produzierte Ausgabe verkürzt, die zweite, dass auf
der linken Seite der Regel immer genau eine Variable stehen muss.
In dicser Arbeit werden Grammatiken in SOUr-:~otation verwendet.

Abbilduug 2.2 zeigt einen Au~schnitt einer Grammatik in sour Syn-
tax. Dabei stellen die Ausdrücke in den eckigen Klammern die Variablen.
oder auch ~ichtterminalc genannt, dar. Eine Protll1kt.ionsrcgel beginnt im-
mer mit einem :\ichttenninal. das auf eine Liste von Terminal- und/oder
Xichttcrminal-Symholen verweist. Startsymhole \verdeu mit einem s ge-
kennzeichnet. 'Veitere Details zn sour beschreibt GavaldA in "SOUl': a
parser for real~world ~pontaneous speech;; [Gm."OO].

2.4.2. N-Gramm

Eine weitere ~Iögli('hkeit ein SprnduIlodell zu lIloocllicrcn, stellt die Ver-
wendung eines N-Gramms dar [CT9-l, RogOG].Hier wird anhand großer

11



2. TermilJologie und GrundlageIl

s[peopleid:informName,VP,_]
( [peopleid:informName,V,_] [peopleid:obj_person,NP,_] )

[peopleid:informName ,V,_]
( mein name ist )
( ich bin )

s[peopleid:obj_person,NP,_l
( [first_NT] )

[first_NT]
( pet ra )
( kai )
( rainer )
( dirk )

Abbildung 2.2.: Aussdmitt einer Grammatik in SOUP :\otatioll

Trainingsdaten eine Statistik iiber da.:;Auftreten \'Oll \Vortell in einer be-
stimmten Hist.orie beredmet . Der Parameter J.Vsteht für die Grö[~e der
Historie, in die zurück ~eschaut wird. AllgeIIlein schreibt man für ein 1\-
GramIIl der GröE.ek:

P(~mlik'1Tt-(k-l), ... "'-'m-d (2A)

Ein I-Gramm, hzw. UnigrallllIl. entspricht der Auftretenswahrsdwin-
li('hkeit eines Wortes kurz P(""'m)' Hierbei stellt Wm rias aktuell zu bewer-
tende \\'ort dar. Ein 2-Gramm, au('h ßigramtll genannt. entspricht dann
p(wml;;.,....m-t).

Die Häufigkeit des Auftretens einer \Vortfolge Wl ... iJ.,'j in den Trainings-
daten wird mit # bezeidllleL Die \Vahrscheinlichkeit lässt sich dann allS
d('n Trainingsdaten wie folgt schätzen:

( I"~ .)- #(&"'m_(k_l), ... Wm_I,;.,)m) ()
p Wm lA.im_(k_I)," 'Wm-i - #( , ) 2.5

;",.'m-{k-i} •... ",,"'m-l

Da für wachsendes N immer mehr KombinatioIlsmöglichkeiten entstehen,
für eine gltte Abschätzung; H.herI1löglichst viele Trainings(laten vorhandcll
s(~illmiissen, wird in eier Praxis nicht nur ein I\-Gramm der Größe N SOll-
dem alle k-Gramme mit k ::; N verwendet. Um diese v('rwen<1enzu können
tlliissen nückfall\vahrscheinlichkeitcIl hcrcdmet werden. Detail!'!hierzu hc-
!'!dlreibt Rogina IRog051.

12



2.5. Perplexität

Vorteil eines X-GraIllIll-Spradllllodells gegenüber einer Grammatik ist
eine allgemeinere Abde<'kung der Sprache. Um dies zu gewährleisten sind
allerdings große ~lellgen an Trainingsclaten in Form von Texten nötig.

2.5. Perplexität
Um ein Sprachmodell zu bewerten, können die Ergehnisse eines Spmch-
crkenners unter Verwendung w'rschiedener Sprachmodelle auf derseihen
Testdat.enmengc verglichen werden. Dabei treten aber verschiedene Pro ..
bleme auf. Zum einen benötigt ein Erkennerlauf auf einer großen Daten-
menge eine ge\visse Zeit, zum anderen hängt elie Erkennerleistung auch
vom Zusammenspiel der verweIHleten Akustik und des Dekoden» ab. Es
ist. also wünschenswert ein Sprachmodell auf einem einfacheren \Veg evalu-
ieren zu können. Dazu wurde elie Perplexität (PPL) eingeführt [J~Ißß77I.
Die Perplexität beruht zwar auf der Entropie. einem ~IIlß für den mittleren
Informationsgehalt eines Zeichens ISha48], wird aber als aussagekräftiger
als diese empfunden. Formel (2.6) zeigt die Definition der Entropie 1~[S051.

[[(X) = 1E[-log,(p(X))] = - L 1'(0) ]og,(p(o)) (2.6)
<lEA

Dabei ist X eine A-wertige diskrete Zufallsvariahle mit Z~ihldi{'hte]'. Die
Entropie stellt ein )'hlß für die Unbestimmtheit eines Ereignisses dar.
Die Perplexität ist definiert als:

PPL ~ 211(X) (2.7)

In der Spracherkennllng wird nun ila.<.;SpradnIlodell als eine Informa-
tiollsquellc betrachtet IRog05j und jedes \\'ort stellt ein Symbol dar, das
\'OUl Spraduuoclell emittiert wird. UntN der Annahme. dass die InforIna-
tionsqllelle mit. einer unendlich langen Symholfolgc komplett beschriehen
w('relen kann. kOlIlInt Illan zn Formel (2.8)

(2.8)

\Vohei hier tL'j einem \Vort entspricht. In der Praxis treten allerdings keine
unendlichen \Vortfolgen 1111f.somit \vird H(x) angenähert durch (2.9).

1
If(X) '" --log,p(wi.w" ... wo)

11
(2.9)

13



2. Terminologie und GnwdlagclJ

Eingesetzt in (2.7) ergibt sich nun (2.10) lind v('reinfacitt (2.11).

(2.10)

(2.11)

Anschaulich ist die Perplexität also ein ~laß über die zu erwartende
Unsicherheit, gegeben eine Historie von Worten. Eine große Perplexität
spiegelt also eine hohe Unskherheit über deL";zn erwartende \Vort wieder.
Ein anschauliches Beispiel aus der Spracherkenullng stellt der Satz ".\Iein
1\ame ist ... " dar. Hier können sehr viele Xamen erwartet werden. Es ist
demlUu'h schwer vorhersa~bar, welcher Name tatsächlich gesprochen wird.
Ein anderer Ausdruck wie "Guten ... " l~st weniger )'löglichkeiten zu.
\Vie obiges ßeispiel schon uIHleutet, stellt die sehr hohe Perplexitiit bei

der Erkennung von Namen ein inherentes Problem dar. Ein Sa.tz wie ,,~rein
~ame ist.... ;' Hisst hunderuallsende Xamen ZIl. Es gilt also clie Perplexität
möglichst geschickt zu verkleinern. Eine ~löglichkt'it stellt die V{'rwcnduilg
der X-häufigsten ~amcn ciar, da somit die Wahrscheinlichkeit, dass ein
1\ame erbunt werden kann erhi)ht wird.

2.6. OOV-Problem
Als OOV (engl. out of \'ocahulary) werden \Vörter bezeichnet, die nicht
im Erkennervokahular eIlt halten sind. Dabei handelt es sidl iiber\Vie~elld
tun Eigennamen wie Vornamen. Xachnameu oder StraI~euuameIl sO\vie um
\Vörter, die sehr seltell vorkolUmen. Weiterhin können. ahhängig n)Il dem
Auwendungsgehiet. in dem der SpraeherkeIlIler verwendet wird, auch neue
\Vörter entstehcI}. Dazu können neue Produkt.bezeidulUngen ziihlcll oder,
gerade im Delltschen, neue \Vortschöpfungen, die sich aus aIHieren \Vorten
Zllsammell set.zeIl.

Durch unbek.-'ulUte \Vörter können versdtiedelle Fehler bei der Erken-
llllllg entstehen. So kann d!L'i unbekannte Wort zum einen nicht richtig
erbnnt werden, zum anderen lv'l.nnes sein, dass durch ein falsch erkann-
tes \Vort ein Folgefehler auftritt, Ein Beispiel: Der Xamc Sehast.iall sei
nicht im Erkenuervokahlliar enthalten. Die gesprochene Eingabe lalltf't
"Vorname Seba~tian';, Der Erkenner erkennt ,,}.iein :-.J"ameist .lau", Durch
(las 11u!)ekannte Wort "SellfL'itiart wurde also die koml)!etle Aussage falsch
verstan(len.
\Viinschenswert wäre in einem solchen Fall eine Hypothese <iN Form

"Vorname oov"', )'lit diescm Prohlem beschäftigt sich die Arbeit "Erkennen

14



2.7. Enl1ulltioIJ von SpnlcllerkeIlIlf'm

und Lernen neuer \Vörter'" von Schaaf [Sch04J. Darin wird audt eine .\10-
dellieruug zur Erkennung von uubekannten \Vörtern vorgestellt. Es han-
delt sich dabei tuIl die Head- Tail-.\Iodcllierung (siehe auch Ahhild\lng 2.3).
Als Kopf (engl. lIead) bezeichnet. man eine genaue .\Iodellierung mit Pho-
nemen für den Anfang eines Wort.es. Die Auswirkung der verwendeteu
Anzahl an Phonemen werden ei)enfal1s von Schaaf untenillcht ISch04j. Dcr
Rumpf (engl. Tail) bestellt aus mehreren unscharf modellierten Zuständen,
sogenannte Garbage-Modellc. Ein solches, unscharfes, akustisclles .\I()(lell
pa.."lst auf möglichst viele verschiedene .\Ierkmalc. Um unbekannte Wörter

1,1 p2

lirm/

1,1

Illil

gurbayc2

Abbildung 2.3.: Head.T.l.iI.~Iodell zur OOV-Erkeullung

erkennen zu können, wenlen Wörter nach dem Head- Tail Prinzip generiert
lind jeweils als ein OOV-\Vort in das \Vörteruueh anfgenolllmen. Durch
die unscharfe .\Iodellierung am numpf können so verschieden lange IInQ
auch verschieden klingende Wörter modelliert werden, da lediglich der
Anfang eines \Vortes, also die ersten vier PhOIwllle. fest modelliert. sind.
\Veiterhin IIHlSSsicllergestellt werden, da.,>sein OOV- \Vort eine geringere
Auftretenswahrscheinlichkeit hat als ein normales \Vort. Dies kanu bei-
spielsweise im Sprac1tmoQell herücksichtigt werden. Ebenso ist es möglich,
OOVs nur au bestimlIlten Stellen zu erialllwn, dies kann beispielsweise mit
einer Graulillatik realisiert werden.

2.7. Evaluation von Spracherkennern

Um die Leiswng von Spracherkenuern vergleichen zu können, wird ein
Evaluationsmal; benöti/Z;t. Hier sollen die dafür gebrüuchlichen .\[aße defi-
niert werden l.\ndD+04, nog051. Zur Evaluation werden sowohl die Hypo-
thesen des Erkenners, als auch die Referenzen, also die tatsächliche Äuße-
rung, henötigt .. Xun wird jede Hypothese ihrer entsprechenden Referenz
gegenüber gestellt lind die minimale Editienlistanz [\VF74j z,vischell hei-
den herechnet. Dabei werden drei mögliche Fehlerarten definiert lIud zwar
Ersetzungen, Einfiiglmgenlllld Allslassungen. Tabelle 2.1 zeigt (lazuje ein
ßciSI)if:'1.
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2. Terminologie und Grulldlagen

Fehlerart Referenz Hypothese

Ersetzung :\Iein Xame ist Seba.stian ).[cin~aIlle ist .lan

Einfügung )'Iein ~allle ist Seuastian Nein mein ~ame ist Sehastian

Auslassung }'Ieill Xame ist Sehastian L\ame ist Sehastian

Tabelle 2.1.: Übersicht üher die drei Ft'hlerartell mit BcispiC'len

Unter Verwendung dieser Fehlermessung kann nun die sogenannte \Vort-
fehlcrrate. abgekürzt \VER (eng!. word error rate) definiert werden.

\VER _ #Eillfüglmgeu+#Ersetzullgen+#Allslassungen 0:1 ( ,
- dlW" . 100" 2.12)" orter

Der \Vertebereich der \Vortfehlerrate beginnt bei :\'1111 (keine Fehler)
und ist nach oben nicht begrenzt.
\Veiterhiu definiert lIlan die Wortakkuratheit, ahgekürzt WAcc (eng!.

word accllracy).

(2.1:1)\VAce =
#Richtig erkH.nnte Wörter e-t

#\\'" . 100", 'orter

Der Wertebereich der \Vortakkuratheit liegt immer zwischC'u 0% und
100%. (la maximal sovide \Vörter richtig erkannt werden können, wie \Vör-
ter in (ler Referenz vorhanden sind.
:\Iit Satzakkuratheit, allgekiirzt SAec (engl. sentenee aceurallcy), he-

zeichnet mall das Verhält niss der komplett richtig erkanllten Sätze znr
Anzahl aller Sätze.

(2.14)SA
#Riehtig erkannte Sätze (';f

ce = " . IOOiO
#Sätze

Auch hier liegt der \Verrchereich zwischen 0% und 100%, da es nicht
möglich ist mehr Sät.ze richtig zu erkennen als vorhanden sind und auch
nllf maximal alle Siitze falsch erkannt \verden können. In dieser Arheit
wird Satz und Wort im Zusammenhang mit einer Evaluation immer im
Sinne obiger Definition verwendet. Ein Satz hesteht also aus mehreren
Worfen. \Vird ein Vorname buchstabiert, entsprieht der ganze Vorname
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2.8. JaIJl1s lIIJd Tapas

Fehlermaß \Vertebereich Optimalwert

WER 0% - 00% 0%

WAce 0% - 100% 100%

SAcc 0% - 100% 100%

Tabelle 2.2.: Ühersicht über die drei Evaluatiollsmaße

einem Satz lind die einzelnen Buchstaben einem \Vort. Tabelle 2.3 soll
dies noch einmal verdeut lichen. Die ßezeidulIlug _ wb in der Zeile des
PhonemerkeUIler:-;steht dabei für die :\Iarkierung einer \Vortgrenze (eul4l.
word boundary) und soll an dieser Stelle nicht \'w'eiterhetnlChtet werden.

l\lodus Satz Das 1. \Vort des Satzes

Grammatik Ich heiße Peter Ich

Buchstabierung PET E n: P

Phoncmcrkenlltlllg p_wh eh t er2_wh p_wb

Tabelle 2.3.: Sätze Hud Wiirter iu Abhängigkeit des ErkeuuuugsllIodllses

2.8. Janus und Tapas
Das in dieser Arbeit entwickelte System verwendet das JANUS Recogui-
titm TtJolJ.:it IFGH+!J7], kurz .laults, lIud den darin enthaltenen Ibis Deko-
der [S1IF\VOq als Spracherkennuugssystem. \Veiterhin wird die von .lanIls
angehotene :'.Iöglichkeil, zur Laufzeit zwischcn versdtiedcncn Spraduno-
dellen 7.Uwechseln, gCIlUt7.t.Ehenso \vinl VOlleincr Funktion Gebrauch
gemacht. mit der, während der Erkennung verwendeten Grammatikre-
geln. über einen Dialogmanager verschieden stark gewichtet werden kön-
nen IFII\VO-ll. Für die schnelle Elltwickhmg von Prototypen kann Janw;
übel' die Skriptsprache Tel programmiert werden [RT!Jgl. Für die Expe-
rimente werden hereits yorhandeue akustische ~l()delle in englischer lIud
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2. Terminologie lind Grundlagen

deutscher Sprache venvendeL Diese ~Iodelle wurden auf kont.inuierlicher
Sprache und verschiedenen Sprechern trainiert, die Trainingsdaten cmhal-
ten im Englischen wenige lind im Deutschen fa."t keine ßuchstabiersequeu-
zen.

Der Dialogablauf wird von Tapas [Ho105], einem Dialogmanager. gesteu-
ert. Dieser nimmt die Hypothesen von .Tanus entgegen, interpretiert sie lind
generiert eine passende Antwort, die an ein Spradlsynthese-Programm ge-
schickt wird.
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3. Verwandte Arbeiten

Dieses Kapitel gibt einen Überhlick über Arbeiten, die sich ebenfalls mit
dem Verstehen von ~alllen beschäftigen. Zu Beginn wird ein Ansatz vor-
gestellt, der die Erkeuucrbewertungen gesprochener und buchstabierter
bekannter Namen verknüpft, 11m dadnrch eine hessere Hypothese zu errei-
chen. Eine weitere Arbeit beschreibt eincn Ansatz, der mit ZIIsätzlichcIIl
linguistischen \Vissen in der Lage ist, :-':amcIl zu lerneil. Dazu kann mit
einem TeiisystcIIl alls einer Aussprnchehypot hese in Form einer Phonem.
sequenz eine ßuchstabierhypothcsc und alls einer BIlchstabenhypothese
eine Phonemscqucnz gewounen werden. Eine wcit(~re Arbeit stellt ein Sys-
tem vor, das durdl ZllSH.tzliches \Vis,<o;cnüber (las Gesl)r~ichsthellla gezielt.
pas~ende -'amen in das Vokahular des Erkellners lädt. Dieser Ansat.z \w-
folgt also die Verringerung der Perplexität l1urch zllsiitzliches \Vissen. Am
Ende dieses Kapit.els werden z\\,ociArbeiten vor~estellt. die sieh die Red-
umlanz, d. h. das mehrfache Vorkolllmen ein lind der selben Information,
zlllllltze machen um die Erkellllungsleistung zu veri)('ssern.

3.1. Erkennung von Eigennamen durch
Fusion gesprochener und buchstabierter
Eingaben

In der Arheit ,.Recognition of Spoken amI Spelled Proper Xames" beschrei-
ben .\Ieyer uud Bild ein Verfahren, da.<.;die Erkel1llUn~ vou Namen durch
Fusion einer gesproeiwnen lInd einer huchstabierten Eiugabe verbessert
1.\111971.Dabei steht eine LiSTe von l:~:n Nachnamen mitsamt ihrer Aus-
spr(lchc zur Verfügung.

Für gro{~e Listen von bekaIllHen i\amen wird in einem ersten grohen
Erkeuuuugslauf eine verkleinerte Liste mit pot.enziellen Kandidaten ermit-
telt. Dazu wird davon ausgegangen, (lass ein Xame erst ausgesprochen lInd
anschließend buchstabiert. wird. Die Eingabe liegt also in der Form "Smirh
S .\1 I T H" vor. Um die Grenzen drs IHlsgesprochcnell und buchstabier-
tell Teils zu erkennen, wird ein ~pezielle~ Sprachmodell für den Erkenner
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3. Verw(llJ(lte Arheiten

verwendet. Dazu wird ein \Vörterhuch angelegt. d(\.'; sowohl die Phoneme,
als auch die Buchstaben enthiilt. Das Sprachmodell erlaubt die in Ab-
bildung :5.1 dargestelltcIl Übergänge. Damit kann eine Phoucmsl"<]uenz

Abbildung 3.1.: Sprachlllodcll zur Detektioll der Alls,.•prache-ßuchstabicr-
Grenzen nach Mcycr und Hild [MH971

p;efolgt von einer Buchstahiersequellz erkannt werden. Die ßuchstabier-
s('quenzcn werden dazu geIlut7.t, die 100 bzw. 1.000 ähnlichsten ~amen
aus einem llintergrundwörterhllch zu finden. Diese ~aIlien werdcll dann
für einen zweiten Erkenllerlauf in den Sprac1wrkellner aufgenommcn. Da-
dnrch werdf'n hcssere Grenzen für den gesprochenen Teil und den buch-
stabierten Teil des ~alllens gefunden. Anschließend wird auf dem buchsta-
bierten Teil ein Lauf mit einem speziellen BuchstahiererkenIler, auf Basis
eines .\IS-TD;\X (eng!. lUultistate time dclay neural netwOl'k) IH\V93J, ge-
startet. Die Narllen mit der hesten Bewertung werden für einen weiteren
ErkeIllleriauf mit dem Spracherkenner .lauus verwendet.

Daraus resultieren zwei :'\-Besten-Listen, eine für die Ausspra('he und ei-
ne für die Buchstabierullg. Daraus wird die Bewertung für eine neue Listc
na.ch Formel (3.1) heredillet. Der Pammetcr >. muss durch eine Krellznl.-
lidieflilig auf Trainingsdaten gewonnen wCf(lell.

Y(i) ~,\. Ydi) + (l-'\). Ye(i) (3.1 )

Dahei bezeichnet })'"(i) clas Ergebnis der Fusion für dcn ~amen i. FdiJ
steht für die Bewertung des l\amens i aus der Buchstabiererkennung.
YF(i) stellt die Bewertung des ;'-;amcns i für die Ausspracheerkennung
dar. In der Arbeit von :\[eyCf und Hild wird>' mit ~ O,!JG als optimal
angegehen. Dies erklärt. sieh durch deu verwendeten Buchstabiererkenncr,
der ohue spezielles Spra('hmodell eine Wortakkuratheit von zirka 90% auf-
weist. \Vichtig hierbei ist, dass ein \Vort im Sinne der Evalua.tion einem
Buchstahen im Sinne der menschlichen Sprache entspricht. Für die 1337
~allleil konnte mit der oben heschriebenen Strategie die Erkeuuungsleis-
tung gegenüher der Eillzelerkennung von 60.0% für den Phonemerkenner

20



3.2. Erlernen heliebiger JVllIIlelJ

hzw. 96.5% für den ßuchstahiererkellner auf 96.9% für die kombinierte
Erkennung verbessert werden.

Damit ein Xame bekannt ist, muss sowohl seine Sdueiinveise, als auch
seine Aussprache in Form einer PhoneIIlsequenz bekannt sein. Unbekannte
Xamen können mit diesem Ansat7. also nicht erkannt \\-'erden. Zwar kann
nach An~aben von .\Ieyer Imo IIild (Ier .\IS-TD:\X-Bucllstabiererkenner
eine Liste VOll bis zu einer .\fillion Xamen verwenden. diese muss jedoch
erst einmal vorliegen.

Die entwickelte Fusion anhand der X-ßestenliste von Aussprache- und
ßuchstahiererkenner dürfte ein nützlicher Ansatz WIll Auflösen von .\lehr-
deutigkeiten, auch DisaIllhiguiertmg genannt, homophoner, also gleich kUn.
gender, \Vörter sein. Dies trifft \'or allem dann zu, wenn dnrch das Sprach-
modell keines der \Vörter bevorzugt wird. So wird eine Grammatik, die
an einer Stelle einen Namen erlaubt, weder Stefan noch Stephan bevor-
zugen. Durch (lie ßllchstabierung tUlterschei(lell sich diese bei<len ':\amen
allerdings.

3.2. Erlernen beliebiger Namen

In der Arheit von ChUllg et al. ICS\VOal wird ein System beschriehen, das
gesprochene Namen über eine Tclcfonverhindllng verstehen soll. Auch hier
wird von einer Eingabe d(~rForm "Smit h S .\1 I T H" ausgegangen. also ein
Xame werst in p;esprochener und dann in buchstabierter Form erwartet.
Die Erkenllung läuft dann in drei Schrit tell ab:

• Erkennung der ßllchstabieTUllg und erste ßuchstabiel'hypothesell

• Anreicherung der Hypothesen mit linguistischem \Vissen

• Erneuter Lauf mir eingeschräukteIll Snchramll

Im ersten Schritt wird ein OOV-Erkeuner in Komhination mit einem
ßuchstahiercl'keuner eingesetzt. Dieser gibt eine Hypothese für ein unbe-
kanntes \Vort, gefolgt von einer ßuchstabierhypothese samt deu entspre-
chenden Zeitgrellzell zurück.

In einem zweiten Schritt wird diese Hypothese mit 7,usätzlichcm \Vissen
zu .\Iorphemen, Silben, Phonemen und ßuchstahen angereichert. Dies ge-
schieht durch ein System namens A':\GIE [SL1f961. Es enthält eine Statis-
tik über die Stl'llkturen von \Vörteru. Al,bildllng 3.2 zeigt die zusätzlichen
InfofIllatiollell zu einem \Vort. Diese ßalullstnlktttrCll wenlen \'erwcmlet,

21



3. Vcn\l"<llldte Arbeiten

I.Spilte EbPn(

SE.VTESCE .'l(ll:

\ j
WORD \I'ort

I I
UROOT SROOT J/orplulllc

j j ~ 1
XUC UCOLJ;l OS.'lET L:\L:C Si/Ix'1I

j j j j j
''" ,Ih! OW Pholl!'!/((

j j I j
~ l

Sa SI Sth !3<Hl $gh Buch.-;tllbol

Abbildung 3.2.: Beispic10uibau für das engli~che Wort altlw1tyh[SL:\I!)ül
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3.3. Anpassen des Sprac1111lOdel1s Illl Äußerungen im Dialog

um die \Vahrscheinlichkeiten für einen Parser zu trainieren. Dazu kann ei-
ne SpaIt.e als (~ineEinheit angesehen werden. Als Spalte wird dabei ein \Veg
vom Start, hier SENTENCE, ZI1 einem Zielknoten, hier Sn. bezeichnet. Der
Vorteil dieses AuflHlllS liegt in der ~Iöglichkeit, auf einer beliebigen Höhe
ähnliche Eingaben verknüpfen zu können. Ist beispielsweise ein \Vort samt
Schreibweise bekannt, steht durch diesen Baum gleichzeitig eine Phonem-
sequenz zur Verfügung. Ist bei einer weiteren Hypothese dagegen nur die
PhonemsL"<.luenzbekannt, können diese auf der Höhe der Phonemsequen-
zen miteinander kombiniert werden. \Veiterhin kann ein BigraIllIIl über die
Spalten berechnet werden, welches nicht nUf das Auftreten eines Buchsta-
bens bezogen auf die Buchstabenhistorie betrachtet, sondern zusätzlich
die erwähnten ~[erklllale wie Phoneme, Silben und r..lorpheme. Gleichzei-
tig existiert so eine ~Iöglichkeit, Buchstaben und Phoneme ineinander zu
überführen.
Im letzten Schritt wird ein erneuter Lauf mit reduziertem Suchralllll

gestartet-. Am Ende \verden die Bewertungen aller Läufe miteinamler ver-
rechnet, die heste Hypothese ausgewählt und dem Benutzer über eine
Spraehsynthese-System mitgeteilt. \Vird diese Hypothese bestätigt.. so wird
unrch einen weiteren Lauf die Phonemschreibweise ermittelt und der neue
~aIlle in das System eingetragen. Lehnt der Benutzer die Hypothese ab.
so kann er den ~flmell mit Hilfe der Tclefontasten eingehen.

Da.-öSystem erreicht auf einem Testset \'ou 416 Namen, die hereits im
Training \'orkamen, eine Buchsrabierfehlerrate VOll 8,4% und ciue \Vort-
fehlerrate nm 27.4%. In einem weiteren Testset mit 219 :"ameu. die dem
SysrcUl unhekannt sind. wird eine Buchstabierfehlcrrate \'011 12,4% und
eine \Vortfehlerratc von 46,1% erreicht.

3.3. Anpassen des Sprachmodells an
Außerungen im Dialog

Gruenstein et »1. stellen ein ~tultimodales System vor. das Auskünfte über
Restanrant.s erteilen kann [GS\VOGI.Als Eingabcmorlalitäten werden Tas-
t.atureingaben, Spracheingahen lInd Gesten üher einen Stift oder eine
~Iaus UnTerstützt. Bei den Gesten handelt es sich um Linien. Klicks und
Kreise anf einer Karte. Damit ist es möglich, bestimmte Orte oder Straßen
auf einer Karte zu markieren lind diese dem System mitZIIteilen. Das Sys-
tem erlaubt auch das Setzen von Landmarken. DaZll kann mit der ~Iaus
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J. Verwandte f\r1Jcitcn

ein Punkt angeklickt werden und ein Text für diese Landmarke über die
Tastatur ein~egeben werden.
Um die möglichen )l'amell in einem Dialogschritt gering zu halten. wer-

den diese entsprechend ein- und ausgelagert. Dazu werden die Namen in
verschiedene Klassen, für Städte, Straßen, Restaurants und Landmarken
eingeteilt. \Veiterhin stehen in einer Datenbank Informationen über Orte,
deren Straßen und die Restaurants in den Straßen zur Verfügung. \Vird
nun ein spezieller Ort allsge\vählt, so werden dessen Straßen in das Sprach-
modell aufgenommen. \Veiterhin werden die Straßen noch nach der Anzahl
der dort ansiL"lsigen Restaurants gewichtet. \Vinl ein Sat.z gesprochen und
gleichzeitig ein neller Ort auf der Karte markiert, so wird das Sprachmo-
dell nach dem ersten Erkennerlauf verändert und auf den markierten Ort
angepasst. ~uu wird mit der nellen Konfiguration ein zweiter Lauf allf der
alt.cn Eingabe gestartet, 11m so ein besseres Ergehnis zu erhalten. Die Hin-
tergrunddatenbank \.•..ird allS Google-~[apsl, eincm Interner-Kartendienst,
erstellt. Die Ausgabe des Systems erfolgt üher eine Text- und eine Sprach-
ausgabe.

Intwessallt an diesem System ist die ).[öglichkeit des dynamischeIl Ver-
änderns des Sprachmodells in Abhängigkeit \'On Äußerungen oder Gesten
im Dialo~. Dazu ist. aber Hintergrun<h ••..is..o;en,wie vorhandene StraRenlla-
men in einem hestimmten Ort, nötig, das nicht in jedem Anwendungs-
gebiet bereits zur Verfügung steht oder auch nieht zm Verfügung stehen
kc'l-nn.

3.4. Automatisches Ballen von ähnlich
klingenden Äußerungsfragmenten

Pmk und Glass IPG061 stellen in ihrer Arbeit ein Verfahren vor, mit dem
automatisch und llnüberwacht \Vörter in großen gesprochenen Texten,
wie Vonrägen oder Vorlesungen, erkannt werden k(jnnen. Dem zu GflIll-
de liegt die Feststellung von Park und Glass, dass in cinem Vortrag zwar
oft nm ein kleines Vokabular, dafür aber häufig Fachbegriffe vorkommen,
die im üblichen Sprachgehrauch kaum Verwendung finden. Ihr Verfah-
ren setzt deshalb auf der akustbdwn Ähnlichkeit einer mehrfach gespro-
chenen Äußerung an. Dazu wird der AudiodatenstroIll einer Vorlesung,
an hand von Gesprädlspausen, in kleinere Teile zerlegt. Zwischen diesen
Teilen wird dann mittels des DT\V-Algorithmus (eng!. dynamit time war-

lhttp://maps.google.com
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3.5. }\iutzUIJg gleicher Il/formationen \'crschiedener Modalitäten

ping) [ST95, Rog051. vergleichbar mit der minimalen Etlitierdistanz, eine
Ähnlichkeit bestimmt. Alle ähnlichen Teile werrlen (laIUl mit einem BaI.
lun~sverfahren zu einer Klas.<;ezusammengefasst. Um nun rias gesprochene
\Vort erkennen zu kÖllIlen, wird auf den gduIl<lenen Reprii..<;entanten einer
Klasse eine Phonemerkennuug durchgeführt. Die resultierenden Phonem-
sequenzen kÖllIlen dann mit einem sehr großen Hintergrundwörterbuch
(ca. 150.000 \Vörter) verglichen werden. Die ähnlichsten \Vörter aus dem
Hintergrundwönerhuch gelten als die wahrscheinlichsten.

Park und Glass geben an. dass sich dieses Verfahren beispielsweise zur
Informations\viedergewinnung eignet. Unter rler Annahme, <lass in einelll
Vortrag wichtige \Vörter häufig wiederholt werden. können genau diese
\Vörter durch die beschriebene Form der Ballung ermittelt und dank des
sehr großen Hintergnmdwörterbuches erkannt werden.

Ob sich dieser durchaus interessante Ansatz, auch für die Erkennung von
vereinzelt auftauchenden unbekannten ""örtern in einem Online-System
eignet ist fragJich. Da gerade bei dem Problem des Kcnnenlernens lllll-
gangsspr(\.('hliche Ausdrücke ,vie .,Ich bin ... ,; oder "Ich heiße ... '; ver-
wendet werden und sich mit Hilfe einer grammfltikba •..•ierten Erkennung
in Kombination mit einem OOV-Erkenner verhältnismäßig einfach das
Auftauchen eines unbekannten ;'\amen ('rkennen lässt. Das Problem des
Verstehens löst der oben beschriebene Ansatz durch ein sehr großes Hin-
tergrundwörterhuch, was für die schier unbegrenztc Anzahl an möglichen
:'\amcn keine ganghare Lösung; darstellt. Denkbar ist aber. dass sich mit
dem Verfahren die zeitlichen Grenzen von ~amen besser bestimmen laSSeil.
Ein ßeispiel: Gesagt wurde .,~arne Sebastian;\ die Hypothese des Erken-
ners ist ".\Iein Xame ist .lan;'. Fordert nun das Dialog;system den ßenutzer
dazu auf, seinen Namcn isoliert. ZI1wiederholen, dmm wird nur der ~ame
erwartet, in dem Fall also .,Sebastian" . .Jetzt ist dem Systcm also bek.-'mnt
wie die akustischen :\Ierkmale des ~alIlens in etwa "anssched'. und cs
kann in der erstcll Aussage nach einem ähnlicheIl :\ll1ster sucheu und so
die Gr(,llze des Xamens besser hestimmen I1tn eine bessere Hypothese zu
tiefem.

3.5. Nutzung gleicher Informationen
verschiedener Modalitäten

Eineu weiteren Ansatz. der die Redundanz zur besseren Erkennung nutzt,
stellt Kaiser vor IKaiOü]. Iu seiner Arbeit stellt er ein System vor, das
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3. Verwandte Arheiten

durch Fusion \'011Sprach- und Handschriftenerkennung den Inhalt eines
sogenannten Gantt-Diagramms in Textform umwandeln laum. Dazu ,••..ird
die Erstellung des Dia/!;raIIllIls währcIl<1eines ),leetings aufgezeichnet und
anschließend offline verarl)eitet.
Für die Erkennung werden ein Handschriftenerkenner , sowie drei spezia-

lisierte Spnu::herkenner venvendet. Ein Spracherkenner besitzt ein b'Toßes
Vokabular lind wird zur Erkennung kontinuierlich gesprochener Sprache
verwendet. Ein weiterer Erkenner dient zur Erkennung von Phonemse-
quenzen und ein letzter zur Erkennung von gelernten \Vörtem oder Phra-
sen.

Um die Hypothesen der Handschriftcnerkel1uung mit den Hypothesen
der Spracherkennung verknüpfen Z11 können, wird ein GraphpIll-zlI-Phonem-
Konverter verwendet, der die Bm:hstabenhypothesen des Hall<1schriftener-
kenners in Phonemscquellr.en umwandelt. \Verden w~ihreJld der Diagram-
lllerstellung neue Begriffe eingeführt, vcnlUcht das System diese zu lernen
lind für den weiteren Verlanf vorzuhalten. Als Beispiel wird der Begriff
Open SouJ"ce sO\vohl geschrieben als allch gesprO(:hen eingeführt.. Im wei-
teren Verlauf werdeu die Abkürzungen OS/und OSDL eingeführt. Dabei
werden nur die Abkürzungen aufgeschrieben, gesprochen wird dagegen 0
S I Open Sourer Initiative bzw. 0 S D L Open Sowrc Developrnent Labs.
\Vurde uun das erste Vorkoillmen von Open Source richtig crkannt uud in
das Vokabular aufgellonnuen, so können die folgenden Abkürzungen auch
iwsser verstanden werden.

Dieses System ist insofern interessant, da es geschickt die in verschie-
denen :\Iodalitäten auftretende Redundanz nutzt um eine hessere Erken-
nuug:sgenauigkeit zu erreichen. Dabei dient die Handschrifterkennullg als
eine Art Ersatz für eine Tastatur oder Bllchstabiererkenl1ung. \Veiterhin
wenlen neu auftaudH'ude Begriffe eingelernt um sie im späteren Verlauf
für die Erkennung wiedervcrwenden zu können.
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4. Konzepte und deren
Umsetzung

TIS Tapas

Grammatik Wörterbuch

Dialog + +
OOv OOV

C
Janus "",h""'"'.81 Wörterbuch

erkenner amm (Buchstaben)

I -1-
Phonem. i6.G"mm 1

1 Wörterbuch
Akustik erkenner (Phoneme)

Abbildung 4.1.: Überblick über die Systemerweiterung zur Buchstabier- und
PllOlletllerkennung

In diesem Kapitel sollen die benötigten Erweiterungen, die zur Erken-
nung unbekannter \Vörter sowie zur Buchstabier- und Phonemerkeunung
notwendig sind, vorgestellt werden. Abbiklung 4.1 zeigt das um diese
Komponenten erweiterte Spracherkennungssystem (vgl. Abbildung 2.1).
Im Folgenden soll die Erstellung der abgebildeten Komponenten bespro-
chen werden. DflZU gehören ein GaV-Erkenner, ein Buchstabiererkcnuer
und ein Phonemerkenuer. Kieht abgebildet ist ein Graphem-zu-Phonem-
Konverter, mit dessen Hilfe aus einem geschriebenen \Vort eine Phonem-
sequenz für dessen Aussprache generiert werden kauu.
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4. Konzepte und dereIl Umsetzung

4.1. Erkennung unbekannter Wörter
(OOV-Modell)

Um in einer Äußerung einen unhekannten Xamen erkennen ZI1 können,
wird ein OOV-Erkenner benötigt. \Veiterhin IllUSS die Grammatik um die
Option ein UOV erkennen zu können erweitert werden. Ahbildung 4.2
zeigt den Ausschnitt {~iner Grammatik, mit der an Stelle eines Namens
auch die Erkennung eines OOVs erlaubt wird.

s[peopleid:informName.VP._l
( [peopleid: informName •v. _l [peopleid: obi_person .NP. _l )

[peopleid: informName •V._l
( mein vorname ist )
( ich bin )
( ich hei -se)

s[peopleid:obi_person.NP._l
( [first_NTl )

[first_NTl
( oov )
( thomas
( mart in
( markus
( matthias )
( alexander )

Abbildung 4.2.: Grammatik mit OO\' Erkennung in SOUP :'\otatioll

Für den englischsprachigen ErkeIlIler wird ein vorhandenes OOV-),[odell
verwendet. Für da.'i deutschsprachige System IilUSS dagegen ein OOV-
0.lodell erstellt werden. Dazu wird für alle Eintriige aus einer Liste mit
tientschen Vornamenl mit dem Graphem-zu-Phonem-Konverter eine Aus-
spracheliste der Xamcn {'rstellt. Daraus werden alle \Vörter mit mindes-
tens vier Phonemen herausgesucht und die ersten vier Phoneme als lIead-
),[odell verwendet. Als Tail-~lodell werden zwei allp;emeinere )'Iodelle ver-
wendet.

Daraus resultiert eine Liste mit 511 OOV-)'lodellell, die in das \Vör-
lerhuch aufgenommen werden. Abbildung 4.3 zeigt einige dieser J..lodelle.
Auf der linken Seite befinden sich die ?\amen der je\veiligen )'lodelle. Auf

IFreulIdli('herweise erhalteIl VOllhttp://yyy.behindthename .corn

http://yyy.behindthename


4.2. Erstellung der ßlIclJstabiererkcnlJer

der rechten befinden sich die PhoneIIlseqllenzen bestehend aus jeweils vier
Phonemen gefolgt von zwei mit +QKbezeichneten, allg;emeineren !\lodcl-
len. Die ~[mkier\lng WB steht für eine \Vortgrenze lind ist ein zusätzliches
Attribut, da.') für das Verständniss des OOV-Erkellners ohne Bedeut.ung
ist. Die Leistung des entwickelten OOV-Erkenners ist abhängig von der

{OOV:MO(A/B/I/G/+QK/+QK)}
{OOV:MO(B/EH/AH/T/+QK/+QK)}
{OOV:HO(D/IE/AH/N/+QK/+QK)}

{{A WB} B I G +QK {+QK WB}}
{{B WB} EH AH T +QK {+QK WB}}
{{D WB} IE AH N +QK {+QK WB}}

Abbildung 4.3.: Eillip;e OOV-~Iodcllc

Anzahl an ZIl:'lätzlich helmnnten Namen und wird deshalb im Abschnitt 5.:3
besprochen. Dort wird das Erkennerverhalt,en mit einer unterschiedlichen
Anzahl an Namen im Detail llntersucht.

4.2. Erstellung der Buchstabiererkenner
Um die Schreilm'eise eines ~amens erlernen Zll können. bietet sich eine
Eingabe per Bllchstabiel'1lng an. In diesclU Abschnitt sollen zwei Arten
einen Uuchstabiererkenner zu entwickeln vorgestellt und evailliert werden.
Eine ~löglidlkeit I)('stehr. darin, einen graIlllnatikbasierten Erkenner zu

erstellen, eine andere ein N-Gramm ZIl verwenden. D('r grauullatikha.'Jier-
te Ansatz l~isst nur ßuclistahienwquenzen als lIlögliche Hypothesen zu,
(lie in der Grammatik definiNt wurden, während ein \'"-GramIll Erkenner.
IUlter ßeriicksichtigun~ von Auftretellswahrschein1ichkeiten. eine all~eIllei-
nere Bllchstabiefllng erlanbt.

4.2.1. Grammatikbasierter Buchstabiererkenner
Für die gramtnatikbasierte Buchstahiererkeunung sind zwei VOl'gehenswei-
sen möglich. Die erste bewertet jede Buchstahellfolge gleich wahrschein-
lich, das hedeutet. dass die Hypothesen für die Blidistabierung allein durch
die Bewertung des akustischen .\Iodells entstehen. Die Zweite lässt nur
Bllchstabierhypothesen hc1v'l.nllter \Vilrter zu. In beiden Fällen werden
einzelne Buchstaben als Wöner in die Grammatik eingetragen. \Vciter-
hin wird fiir jeden Buchstaben ein Eintrag im \Vörterhuch benötigt. Der
Unterschied besteht in der stark cingesdlränkten Perplexität, wenn nur
wenige bekannte \\.'örter als mögliche Hypothesen erlaubt sind. gegenüber
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4. Konzepte und deren Umsetzung

einem all~ellleinell ~lodell, da.s alle Kombinationen zuHisst. Dies wirkt sich
negativ auf die Erkcnnun~sgenauigkeit und vor allem auf die Erkenllungs-
~eschwindigkeit alls. Allerdings können mit dem reduzierwlI )'Iodell kei-
ne neuen \Vörter verstanden werden, was für da.<;Erlernen neuer \Vörter
denkbar ungeeignet ist.

4.2.1.1. Allgemeines Modell

Ein Versuch mit einer allgemeinen Grammatik, die innerhalb eines nor-
malen Sat,zes eine Buchstahiersequenz zuließ, stellte sich als ungeeignet
hcralls. Dabei wurden alle ßuchstaben innerhalb einer erlaubten ßl1ch-
st abiersequenz als gleich wahrscheinlidl behandelt. Da dieses SpracinIlo-
dell keinerlei Einschränkung bezüglich möglicher ßuchstabenfolgen bietet,
sind die entsH'hellden Hypothesen kaum zu gebrauchen. Deswcitereu v('r-
sehledltert sich Laufzeit des Erkenners hei manchen ßuchstahiersequenzen
so stark, da."isein solches ~Iodell nicht für den Onlille-ßetrieh geciglwt ist.
Abbildung 4.4 zeigt einen Ausschnitt einer solchen Grammatik.

s(peopleid:informNameSpelling ,NP,_]
( [letters_NT] )
( .ja das Il-are [letters_NT] )
( *ja das ist [1 etters_NT] )

[letters_NT]
( [letter_NT] )
( [letter_NT] [letters_NT] )

[letter _NT]
( .)
( b )
( c )

Abbildung 4.4.: Grammatik mit integrierter 11lwhstabienniiglichkeit iIl S()UP
Xotatioll

4.2.1.2. Erkennung von bekannten Namen

Die zweite ~Iög;lichkeit sieht die Erkennung von isoliert gesprochenen und
dem System bereits bekannten ;'\amcn vor. Dazu \vird eine Grammatik so
allfg;eiJaut, dass sie I1l1f ßuchstahenfolgen der hekannten \Vörter akzep-
tiert. Abbildung 4.5 zeigt eine solche \'ullständige Gramlllatik für sechs
unterschiedliche ~alUen in sour Notation. Die Erkennullgsleistung: eines
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s [first_NTl
( m i c h a • 1 )
( m a x )

( , • h a , t i a n)

( u 1 r i k • )
( m 0 r i t z )
( p • t • r

Abbildung 4.5.: Grammatik zur Erkennung isoliert hUc!L"tabicrtcr und hekann-
ter Vornamen in SOUP .:--rotation

solchen Erkenuers hällj:!;tdeut.lich von eier Anzahl der einget.ragenen Xa-
mell ab. Einerseits können bei wacilscmlPf Anzahl Illt'hr ~am(,Il erkannt
werdclll andererseits nimmt die Erkennergeuauigkeit durch die höhere Per-
plexität ab.

Dieses Verhalten wird in Abschnitt 5.3 genauer untersucht.

4.2.2. N-Gramm-basierter Buchstabiererkenner

Um den Problemen, die Gnunmat.iken bei der ßuchstabicrerkcllIlung mit
sich bringen, allS dem \Veg zu gehen. bietet sich ein N-GralIllll an. Hier
kanu anhand von 13eispielclaten eine Statistik über das Auftreten verschif.,....
(1Pnel' ßuchstalwnkombinationen erstellt werden. Dadurdl werden llIllIlög-
liche o(ler sehr seltene ßuchstabcnfolgen mit einer geringen \Vahrscheiu-
lichkeit belegt.

4.2.2.1. Erstellung der Sprach modelle

Für (Iie Erstellung der l\-Gramm ßuchstabicl'-Sprachmodelie \vird jeweils
ein J\-Gramm auf einem Textkorpus der Süddeutschen Zeitllllj:!; \lnd auf
der :\alll{'lls1iste der Universitiitsbibliothck Karlsruhc (siehe dazu auch Ah-
schnitt 5.2) mit Hilfe des SHI-Toolkits [Sto02J beredmet. Um ein Bllch-
staoicrmodell für Vornamen zu generieren, werden die jeweils erstellten
SllracillllOclelle gemischt. Dazll winl für jedes SpracillllO{leli auf einem
E\"tlillfl.tionsdatensat.z, ebenfalls mit Hilfe des SflI-Toolkitsl die Perplexi-
tÄt herechnet. Der Evaluatioll .."idatensat'Z besteht. aus 500 Vornamen, die
anhand der Verteilung der Xameu aus der :\amenslist.e gezogen '••..unlen.
Es treten also häufige :'\ameu mehrmals auf. Abhildung 4.6 verdeutlicht
das Vorgehen. Durch die her('(~hnetell PerplexitäteIl kann eine Gewichmng
,\ hercdlllet. werden, mit der die beiden ~Ioclelle gemischt werden. Dahei
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wirk sich die Namensliste deutlich stärker auf das resultierende N-Gramm
aus, als der SZ-Korpus.

SZ n-GrammKorpus

Naomens-
n-Graommliste

Uni Bibill Testdaoten
500 Perp!exitc'it Perplexitat

Namen 11 Namen

'-Y
Gemischtes

lambdan-Graomm

Abbildung 4.6.: Ablauf der Buchstabiersprachmodell-Generierung

1-Iit dem gleichen Verfahren können auch andere spezialisierte Sprach-
modelle, beispieun'leise für Nachnamen! Produktnamen oder Ortsnamen,
erstellt werden.
Insgesamt werden auf diese Art I\-Gramme der Größen drei bis sechs

erstellt und anschließend auf dem Trainingsdatensatz (siehe dazu Ab-
schnitt 5.1) evaluiert.

4.2.2.2. Evaluation

Abbildung 4.7 zeigt die \Vortakkuratheit der einzelnen 1Iodelle. Dabei
schneiden das 4-Gramm und das 5-Gramm mit 83.3% gleich gut ab. Bei
der Satzakkuratheit (Abbildung 4.9) erreicht das 5-Gramm mit 51, 77%
geringfügig bessere \Verte als da.<;4-Gramm mit 50,59%. Bei der \Vort-
fehlerrate (Abbildung 4.8) liegen wieder beide gleich mit je 30,71%. Da."
5-GramIIl ist also geringfügig besser als das 4.Gramm. Seide schneiden
aber besser als das 3-Gramm und da." 6-Gramm ab.
Verglichen mit anderen Bl1chstabiererkennern, fällt die \Vortakkurat-

heit etwa." schlechter aus, so erreicht Hild mit einem speziellen Buchsta-
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'00

.,

.,

o

W<JOt Akkur.lheot (WG>'1 • Bud>$l3bOoj c:::::::J

- - - -

4-Graf'Yl'l

Abbildung 4.7.: Wortakkuratheit X-Gramlll (ßuchstabicrerkcllucr)

'00

.,

j

o

WG>'1 F""""'atß (WG>'1. Bud1Slabe) c:::::::J

- ~
- -

.

Abbildung 4.8.: Wortfehlerrate X-Grallllll (B1H:hstahiererkelll1er)
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'"

"

"

"

satz""ku,.I1>'" (sau_ Voma •.•••) c=:::J

- r-
-

r-

Abbildung 4.9.: Satzakkuratheit i\-Gnulllll (Bllch.stabiererkelluer)

biererkeIliler auf Basis emes ~[S-TD:'\X eine Worrakkuratheit. von 92%
auf sprechenillabhüngigen, englischen Testdaten und 90% auf deutschen
Daten [H\V9:J]. Die Satzakkuratheit liegt.von aktuellen ßuchsthaiercrken-
Ilern, ohne Verwendung zusiitzlicher y,lodelle, (lie (lie Hypothesen hegren-
zen, "ei etwa ÜO% [HiI97. S,""04. HSE+07j.
Unter der ßeriicksklltigung. (lass das verwerl<iete akwitische y,[o(lell

kaulil mit ßuchstabienlaten trainiert. wurde, und es sich bei den Test-
daten um spontansprachliche Äußerungen handelte, erreicht der Erkellner
eine akzeptable Leistllllg;.

4.3. Graphem-zu-Phonem-Konverter

Um die Aussprache in Form einer PhonemS<'f}uenzeines buchstabierten
~amells zu erhalten, wird ein Graphem-zu-Phoncm-Konvcrtcr entwickelt.
\Veiterhin ist er nötig. um für eine sehr große Liste von NmnCll Ausspra-
('hen zu generieren.



4.3. Graphcm-zu-PlJOllem- KOllvcrter

In diesem Abschnitt soll der Aufuau eines solchen Konverters für die
Sprachen Deutsch uud Englisch heschrieben \••..erden. AbschlieF.elld werden
heide Kon\"{~rterevaluiert.

Der KOIl\'erter ba.siert anf dem SprachsynthcseprogramIn Cepstral2. Die-
ses Programm bietet die )'löglichkeit. über eine Schnittstelle die generierten
Phonemsequenzell eines Wortes abzufragen. Um diese Phoneme jl"{loch
in .launs nutzen zu können, miissen sie auf des....;enPhoneme abgebildet
werden. Die Abbildung erfolgt mit Hilfe einer von Hand erstellten Abbil-
dungstahelle.
Es gibt zwei mögliche Fehlerquellen, die hei der Umsetzung eines ge-

sC'iuiel>enen \Vortes in eine Phonemsequellz auftreten können:

• Fehler bei der Phonemsequenzgelleriel'llng im verwendeten Sprach-
synt hesesystem

• Fehler durch die Abbildung der Phonemsequenzen

Um ein ),[aß für die Giite des Konvcrters zn haben, wird eine Eva-
hiat ion durchgeführt. Dazu wird das \'orhaudenc Allssprachewörterhu{'h
des Spracherkellilers verwendet. Zuerst. wird dieses \Vörterbuch bereinigt,
da es beispielsweise Aussprachen \'on Zahlen in der Form ,,\'eullzehllhull-
denJleunzig; und in der Form "Eintallsendneunhundertneunzig"' enthiilt.
\Veiterhill weHlen Aussprachealternati\'en von \Vörtern cntfernt. Die übri-
gen \Wirter (35.535 im neutschsprachip;en System \lud 55.411 im englisch-
sprachigen) werden dann mit dem Sprachsynt.heseprogl'aIllIll in Phonem-
sequenzen umgewandelt. Diese generierten Sequcnzen können dann mit
den Referenzen ans dem Wörterbuch verglichen werden.

Die Wortakkuratheit (WAcc) des deutschsprachigen Graphem-zu-Pho-
!lem-Konverters liegt bei 89. ~(j%, die des englischen bei ~O,79%. Die
\Vort.fehlerrate (\VER) lind die Satzakklll'atheit (SAce) lil:'p;tbeim deut.-
sehen System bei U,27% und 46,2%, beim englischen bei 21,54% bzw.
24,07%. Tahelle .1.1 fasst. diese Ergehnisse noch einmal zusammen. Es
bleibt. zu erwällllcn, dass die Referenzeil Ilicht imlner eine eindeutige Pho-
nemschl'eihweise haben, wie das bereits oben erwiihute Beispiel mit den
.,.Jahres"-Zahlen zeigt. \Veiterhin stehen in dem vorhandenen \Vörterbuch
falsch geschriebene \Vörter und auch Ahkürzungen. Es kann aber vorkom-
men, dass Cepstral eine Abkürzung ausspricht oder ein \Vort bu<:hstabiert.
Dies kann zu sehr unterschiedlichen PhonemsequenzeIl fiihn.'ll, wa.,>sich in
schlechteren Ergebnissen bei obiger Evaluation widerspiegelt. \Veiterhin

2http://www.cepstral.com/

http://2http://www.cepstral.com/
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Englisch Deutsch

\Vörter im Test 55.411

WAee 80,70%

WER 21,54%

SAee 24,07%

35.535

89,86%

13,27%

46,2%

Tabelle 4.1.: Evaillatiollsergelmisseder heiden Graphelll-zll-PholH>lll-Kouverter

stehen im en,!!;lischenWörterbuch dc\1t.scheStraßennamen, die nicht seIten
Umlaute cnthalten. Die englischsprachige Version des SpraC'hsynt1wscpro-
gramms hat allerdings Prohleme diese Umlaute auszllsprecilf'u, dadurch
wenien llnhrallchhare Phonemsef(llenzen erzellgt.

4.4. Phonemerkenner

Eine weitf'rc )'löglichkeit, die AusspracilC in Form einer Phouemsef(uenz
für eiuen nellen ~amen zu ermitteln, stellt ein Phonemerkenner dar. In
dif'sem Abschnitt. soll sowohl die Erstellung als auch eine Evaluation eines
Phouemerkenners erläut{'rt werdell.
Für die Erstellung eines Phonemerkenners wird ähnlich vorgegangen

wie für die Erstellung des ~-GraIlllll-hasieft.en BlIcilslahiererkeniiers in
Abschnitt ,1.2.2. Dazu muss jedes \VOIt, da...': im Korpus der SüddeutscheIl
Zeitung enthaltcn ist, in eine PhOneIIlSf'(llienZumgewandelt wcrden. Dies
geschieht mit Hilfe dnes hereits vorhandenen Spracherkeunerwörtcrbuchs.
,Jedes \VOft.,das dort nachgesC'hlagellwenlell k.-'1nn,wird in eine TraiIlill~s-
dat.ei geschriehen. Diese dient dann zur Gencrienmg der l'\-Gramme. Für
die r\arnell alls der :\amenslistc wird die Phollemschreibweise mit Hilfe des
in Abschnitt 4.3 heschriehenen Graphem-zu-Phonem-Konvert.ers erzeugt.
Für die Berechnung der Perplexität wird wiederum ein Testdatensarz he-
nötigt. Dazu werden die Namen, die in der :\amensliste stehen, in delIl
vorhandenen \Vörterhuch nachgeschlagen und die dort gefundcnen Pho-
lleme verwendct. Dieses Vorgehen soll dcn Einftllss möglicher Fehler im
Graphem-zu-Phouem-Konverter mildern. Der Testdateusatz besteht alls
449 \"flmeu. Anhand der heredmeten Perplexitäten kann wieder ein ge-



.1.4. PllUllemerkellner

mischt es Sprachmodell erstellt werden. Für die Phonemcrkennung wcrdcn
:X-Gram me der Größen drei his siehen erstellt und anschließend evaluiert.
Das \Vörterbuch für diesen Erkenner enthiilt eine Eins-zu-Eins Abhil-

dung \'on dem Phoncmsat:l des Spracherkcnncrs auf die \Vörter des rho-
nelnerkenners.
Um die Leistung des PhonemC'rkcnners zu evaluieren, wird eine Gram-

matik erstellt, die genau die i\amcn enthält, die auch in den Testdaten
vorkolllmen. Damit soll eine möglichst gute Erkennung der l'amen und
somit ihrer FralIlcgrcnzen sichcrgestellt werden. \Vird nun ein :\amc oder
ein OOV erkannt, wird auf den Framcgl'enzen, die der Erkenner liefert, ein
neuer Erkennungslauf mit dem Phonemerkenner gestartet. Die Hypothese
wird dann mit der Phonemscquenz, die (1£'rGraphem-zu-Phonem-Kollver-
ter anhand de:'l tat:'lächlichen :\amclls liefert, verglichen. Ahhildung 4.12
zeigt die Satzakkuratheit. Hier entspricht ein Satz einem Vornamen. \Väre
also die Satzakkuratheit bei 100%, würde der Phonemerkenner bei jeder
Eingahe genall die Phollemseqnenz flu:'lgeheu, die auch der Graphem-zu-
Phonem-Konverter ausgeben würde. Die \Voftflkkuratheit und die \Vort-
fehlerrate der verschiC'denen Erkenner sind in Ahbildung 4.10 bzw. Abbil-
dung 4.11 aufget.ragen.

''''' WCIIl.J\I<~uratl1eit (W0<1 • """""",I c::=:J

- - - r-
~

,
J.Gramm 4.Gr"""" 5-G"unm 6-QorMl 7.9""'"

Abbildung 4.10.: \Vortakkuratheit :\'.Grallllll (Phollemerkcllller)
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'"

WOfI F""""""", (WOfI' Phonem) c:::::::J

- ~
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Abbildung 4.11.: \Vortfehlerrate X-Gramlll (Phonemerkenuer)

'00
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Abbildung 4.12.: Satzakknratheit X-Grallllll (Phoncmcl'kcl1uer)



4.0. ElJtwurf

Es zeigt sich, dass das 7-Gramm gegenüher dem 6-Gramm eine geringe
Verbessen1ng in der \Vortakkuratheit mit sich bringt (59,95% 7,U 59,68%).
In den \Verten für die Satzakkurat.heit (12,9%) \Ind für die \Vortfehler-
rate (50,13%) unterscheiden sich die heiden J-lodelle nicht. Der geringe
Unterschied ist auch nicht weiter verwunderlich, da die durchschnittliche
Anzahl an Phonemen für die Ausspmche eines Xamens - aus der vorhan-
denen I\amensliste - bei 6,1 Phonemen liegt und das Sprachmodell nicht
über einen ~amen hinausreicht. Das bedeutet, dass hereits die Ausspra-
che häufig vorkolIlInemler Namen im 6-Gra1ll1ll Sprachmodell steht. Die
dmchschnittliche Anzahl an Phonemen der Wörter aus dem SZ-Korpus
beträgt sogar nur 4.7 Phoneme pro \Vort.

J-lit knapp 60% \Vortakkuratheit, ist dieser Phonemerkeuuer in etwa
mit aktuellen Phonemerkennern zn vergleichen. So schreiben Holzapfel
et al. von einer \Vortakkuratheit von 65% IHSE+071. Die \Vortfchlerrate
fällt dagegen, verglichen mit einem Phonemerkenner den Sdw.af erwähnt
(:12.8%) schlechter aus ISchO.ll. Es sei an dieser Stelle allerdings noch ein-
mal erwähnt, dass die Erkenuung auf automatisch segmentierten Grenzen,
der erkannten Namen, durchgeführt \vllf(le lind als Referenz die Phonem-
sC<luenzen des Graphem-zu. PhOileIll-Konverters verwendet wurden. Fehler
die durch diese Segmentierung oder den Graphem-ZlI-Phonem.Konverter
entstandcll sind. spiegeln sich also auch in obigen Werten wieder.

4.5. Entwurf
Abhildunp; 4.13 zei~t den Entwurf für da..<;Gesamtsystern. Dazu sollen
nwhrf're Hypothesen gleichartiger Eingahen, also beispielsweise Phonem-
hypothesen für einen mehrfach gesprochenen :\arnen, zu einer besseren
Hypothese fusioniert werden. Ühf'r ein mehrstufiges System soll die zu
erwartende Erkenner1eist1lng für gesprochene und bekannte :\amcn ver-
bessert werden. \Veiterhill soll Tapas eine Schnittstelle zur Verfügung ge-
stellt weHlen, mit der neu gelernte Xalnen in das Spradlerkennungssysrem
eingetragen werden können.

Es ist zu erwarten, dass die redundare Information, die in mehreren
gleichart igen Eingaben steckt, genutzt werden k,.'UlIl,um eine bessere Hy-
pothese zu erhalten. Eine ~föglichkeit einer solcheu Fusion stellt Ab-
schnitt 5.4 im folgenden Kapitel vor.
Abbildung 4.H zeigt den Aufl)(lll des mehrstufigen Dekoders. Dieser

soll durch mehrmaliges Dekodieren der gleichen Eingahe, unter Verwen-
<11lUgverschiedener KOilfigllrationen, <lie \Vahrscheinlichkeit erhöhen, dass
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Eingabe

Tapas

Hypothese

Mehrstufiger
Dekoder

Neuen Namen eintragen

Hypothesen aus
aktueller Eingabe

Fusion
gleichartiger
Eingaben

Hypothese aus Fusion

Abbildung 4.13.: Entwurf des Geuuutsystems zur ~aIIleliserkellnung

ein gesprochener ~ame richtig erkannt wird. Damit ein gesprochener Na-
me richtig erkannt werden kann. müssen zwei Parameter gegeneinander
abgewägt werden:

• Die zn envartcnoe Erkcnnergenauigkeit (steigt, wenn wenige L\amen
bekannt sind)

• Die \Vahrscheinlichkeit, dass der Xame im Vokabular steht (steigt,
bei einem großen Vokabular)

Ist beispielsweise absolut sicher, dass ein Name in einer sehr kleinen Be-
nlltzerdatenbank steht, so ist es sinnvoll, auch nur diese t\'amen zur Deko-
dierung zu verv.-enden und keine Liste mit beispielsweise 11.000 Namen.

\Veiterhin macht es Sinn, bei einem erkannten OOV mit einem erweiter-
ten \Vortscllatz, den ein HintergrundwörterbIlch zur Verfügung stellt, noch
einmal zu dekodieren. Dnrch die größere Anzahl an Xamen wird schließ-
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DckO(lierull~Dll

nein Dekodierung Top X

Abbildung 4.14.: Entwurf einer Illchrstufigen Dekodienmg für eine Sprachcill-
gabe
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lieh die \Vahrscheinlichkeit erhöht, dass der \"ame dem System bekannt
ist.
\Vinl ein :\ame erkannt, so wird dieser an das Dialogsystem Tapas wei-

t{'rgeleitet. Somit. kann der Benutzer gefragt werrien, ob der :\ame richtig
verstanden wurde.
Um obigcn Entwurf umsetzen zu können. sind also dic folgenden Punkte

zu untersuchen:

• Konfidf'nz des OOV-Erkennen;: Ist ein erkanntes OOV auch ein OOV?

• \Velche Größe einN Top-X-Namensliste bietet die beste Ahwägung
zwischen der \Vahrscheinliehkeit, dass dn ):amc bekannt ist und der
zu erwartenden ErkeJlllf'r1eistung?

• Ah welcher \Vahrscheinlichkeit, dass ein :\ame dcm System bereits
hekannt ist l ist es hesser zuerst auf der kleineren Benutzerdateuhank
zu dekodieren?

Diese PlInkte sollen in Kapitel 6 detailliert untersucht werden.
Das Eintragen eines nell gelernten :\amens in den Erkenner kann durch

Allfrufe bereits vorhan<lener Fllllktionen von JaUlts rf'alisiert werdeu. Um
die Aufgabe für Tapas zu erleichtern, werdcll diese Aufrufe in einer nellen
).fethode zusammengefasst. Die neue ).Iethode henötigt dann lediglich zwei
Paramet er:

• Das :\ichttenuinal, in dem das neue \Von eingefügt werden soll, hier
illlIllcr ji,..~t_NT

• Den :\alllell, der gelernt wir«

Die Aussprache des ~aIllens \vird dann über den Graphem-zn-Phoneme-
Konverter generiert. Danach kann der Name sowohl in die Grammatik.
abo dem SprachmodelL als auch in das benötigte \Vörter1mch eingetra-
gen werden. Die dazu \'f'rwcndcten ).lethoden hieten dies sogar zur Lauf-
zeit an, somit kann ein gelernter ~ame ohne ~custart des Systems für
die Erkennung hinzugefügt werden. Alternativ zum Graphem-zu-Phonem-
Konverter, kann auch eine Phonemsef)lIcllz mit Hilfe C'ines PhollemerkC'Il-
!len; erzeugt. werden.
Wie gut sich die verschiedenen ~Iöglichkciten der "Phoncllli:iequenzge-

winIlllug"' für die \Vie<lererkenlllmg gelernter ~aIllen eignen wird in Kapi-
tel 7 ulltersucht.



5. Experimente

In diesem Kapitel werden, die für weitere Experimente hf'nötigt.ell, Testda-
ten beschriehen. Dazu gehört die Aufnahme und Auswahl von Spraehdatcn
und eine i\amensstatistik. \Veit.pcl1in werden zwei Experimente durchge-
führt. Das erste Experiment untersucht detailliert das ErkcIlnerverhalten
bei einer unterschiedlich großen Anzahl von hekannten :-J'amcn im Erken-
nervokahular. Dabei wird auch die Leistung des OOV-Erkeuners betrach-
tet sowie die Leistung {lee heiden ßllcltstabiererkcnuer verglichen. Das
zweite Experiment stellt ein Verfahren vor, mit dem gleichartiger Spruch-
eingaben fusioniert werden können. Abschließend wird diese Fusion mit
den Daten des PhoIlcmerkenners sowie den Daten des ßuchstabiererken-
ners evaluiert.

5.1. Aufnahme von Testdaten

Im Rahmen eines Dialogexprrimeilts - in Zusammenarbeit des Lehrstuhls
\Vaiheluud dem Institut für Soziologie der Uniwrsitiit Karlsruhe - wlII'den
auch Kennenlemdialoge dlll'chgeführt. die für diese Arbeit als Training:sda-
ten benutzt werden. In dieHem Ah:-;chnitt ,,011 der Ablauf des Experiments
aus zwei Gründen erklärt werden. Zum einen wird dadmeh aufgezeigt,
\vie die TeHtdaten zustande kH.men, zum anderen dient das Experiment als
BeÜipidszenario für (las in dieser Arheit vorgest.ellte System.

5.1.1. Aufbau

Für da." Experiment wurde ein Rohoter mit drehbarem Stereokamerakopf
und einem daran befestigten Fernhespredmngsmikrofoll allf dem Flur des
Lahorgchälilles aufge"tel1t. AIlßl'nlem stand ein ~allbcspr('dlungslIlikr()-
fon bereit, das im späteren Ablallf des ExperilllentB als Eingahemikrofon
diente. Die Aufzeichnung der Daten erfolgte auf beiden )'Iikrofonen. Die
Aufgabe der Probanden war es, einen Dialog mit dem System zu führen.
Für die Probanden war allerdings nicht bekanllt, d!\.';s die Verarbeitung
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nicht ein Computersystem übernahm, sondern ein ~Iensch. Die.ses Vorge-
hen wird auch als \Vizard-of-Oz Experiment bezeichnet IKe183j. Dadurch
können Daten für ein neues Anwendungsgehiet gesammelt werden, um
damit ein neues System zu entwerfen.

5.1.2. Ablauf

Name
erfragen

uskunft erfragen

Nein

Buchstabierung
erfragen

Nein

Ja

Person nun Ja
bekannt

Kennenlemen

Verabschieden

Abbildung 5.1.: Skizze des Dialogablallf

Die Versuchsteilnehmer hatten die Aufgahe die Zimmernummer einer
Person bei dem System zu erfragen, um dort ein Paket abliefern zu kön-
nen. Um die Zimmernummer zu erhalten, musste der Proband sich dem
System erst vorstellen. Erst wenn das System den ~amen des Proban-
den verstanden hatte, wurde ihm die Zimmernulllmer mitgeteilt. Abbil-
dung 5.1 verdeutlicht den groben Ablauf des Dialogs. \Veiterhin wurde das
Experiment an den folgenden zwei Tagen je\veils mit flensclben Prohanden
wiederholt.
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5.2. N8l1Jensstatistik

5.1.3. Für diese Arbeit verwendete Daten

Für diese Arbeit werden nm die ßenutzeriiußenmgen verwendet., die für
das Verstehen und Erlernen von Kamen wichtig sind. Dazu gehört der ge-
sprochene Xallle eines Probanden, sowie die ßllehstabierung des Xamens.
Tahelle 5.1 gibt einen Überblick über die pro :-.l'ameangefallenen Sprach-
datell. Dabei bezeichnet die Spalte buchstabiert die Anzahl der richtig und
isoliert buchstabierten ;\amen. Die Spalte gesprochen gibt die Anzahl der
gesprochenen Aufnahmen wieder. Dahei ka.nn es sich um Äußerungen wie
,,~[ein Xame ist ... " oder um isoliert gesprochene Xamf'll handeln. Die
Daten \vurden von Hand segmenricrt. llnd transkribiert. Die letzte Zeile
gibt die durchschnittliche Anzahl der verwendeten Aufnahmen pro Dialog
an.

5.2. Namensstatistik

Aus der ßeulltzerdatenhank dcr Ullivf'rsitätsbihliothck Karlsruhe wurde
eine Verteilung der VornauH'n gewonnen. Daw mussten die Rohdaten
von Falscheinträgen, akademischen Titeln, :\'amenszusätzen lIud sonsti-
gen ungewollten Eintrügen bereinigt werden. Übrig blieb eine Datenbasis
die 11.097 verschiedene Vornauwn VOll 77.106 Personen ent hiilt.. Darun~
ter sind auch Doppelnarnen, möglicherweise falsch geschriehene :\amen.
sowie Fals('heinträge, die nicht heim Aufräumen der Datenbank ~efunden
wurden. In Abhildung 5.2 ist ZII sehen. wie häufi~ verschiedene Vorna-
lUcn vorkolllmen. Dabei ist zu beachten, dass die X.Achse logarithmisch
skaliert ist.
Aus <lieser Verteilung kaun uun die Dichte berechnet. werden. ).,Iit ihrer

IIilfc kann (lie \Vahrscheinlichkcit ai)geschätzt werden, einen beliehigen
;\flIUf'U iu einer Liste der X häufigsten :\amen vorzufinden. Dabei wird
angenommen, das.,>die Verteilung eine gute Schätzung für die t.atsächliche
Verteilung der Vornamen ist. Formel (5.1) zeigt wie dies(~Dichte heredlllct
wird, Abhildung 5.3 zcigt die Dichte.

(P . T X) # Personen in Top Xpersoll 1tl op = ---------# Personen
(5.1 )

Dahei ist int.eressant., dass eine Liste mit den 1000 hiiufigstell :\amcn,
<len :-.l'amcn einer beliebigen Person mit einer \VahrsdlPinliehkeit von 0.8
('Ilthült.
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Name buchstabiert gesprochen

Andrea's I 1

Christinn 4 2

ClcIIlens 7 5

Dennis 9 5

Emanllel 5 4

Ewlin Ü 2

Fahiflll 7 7

Lena I 2

Lisa 13 Ü

~lichael 5 4

Philipp 7 5

Sei>astiau (zwei SpredlCl') 5 Ü

Stefan 4 5

Ulrike 8 4

Verena 3 5

L 85 ü:;

o Aufnahmen pro Dialo~ 3, (l:l 1. 75

Tabelle 5.1.: Übersicht. der verwendeten Tpstdateu



5.2. 1\'amensstatistik

1800
Vor1<omm9l1 +

'800 +
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+
600 •••

+
400

200

0
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Abbildung 5.2.: Verteilung tier Vornamen an der Univcn>itätsbihliothek Karls-
ruhe (Stand Dezember 2(){)G)

Weiterhin kann aus <leu Daten die \Vnhrscheinliehkeit geschätzt werdell,
die angiht, wie \wl.hrscheilllieh (leI' :\mllc einer Person, die an einem Sys-
tem, da.<;eine Datenbank der GröF.c X verwendet, \'orbei kommt, bereits
in dieser Datenhank steht. Dabei wird davon Hlls~egaugen, dass sowohl
der Name der Person ab auch das Zllstandckommell der Datenbank ohi.
ger Vertt:'ilung folgt. Es wird also vorausgesetzt, da ....•:,> das Auftreten von
Personcnuamen unahhängig vom luhalt der Datenbank ist.. Diese Anunh-
IllC trifft in der Realität oft nicht zu, da ein System meist an einem festen
Ort, wie hier in einem Flur an einer Arbeitsstelle mit ßürorümnen, auf-
gestellt wird. an dem bestimmte Personen besonders oft vorbeikommen.
Diese stehen deshalb mit höherer Wahrscheinlichkeit bereits in der Daten-
hank. Für ein System, da." an einem beliehigen Ort clUf~estellt wird. kann
dieser \Vert aber als eine grohe, initiale Schätzung diener!. Formel (5.2)
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09

0.8

0.7

06

" 05

O.

0.3
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0.1

0

p(Namein~-liSla) --

V
/
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1/

/
/

/
/

V
10 100

x
1000 10000 100000

Abbildung 5.3.: Wahrscheinlichkeit. dass ein :-.J'ame in einer Top-X Liste auf-
taucht

zeigt wie diese Schätzung heredmet wird.

n

p(Name in DB) "" I>(N,). (1 - (1 _p(N,»)x) (5.2)
k=O

Dabei hezeidmet p(Ni,;) die \Vahrscheinlichkeit, dass der \'ame N~. alls
deu insgesamt n verschif'oenen :-iamen gezogen wird. X ist die Gröte der
verwendeten Datenhank. Dabei ist zu hcacht,cn, dass die Datenbank in die-
sem Fall nicht z\vangsläufig ausschli('ßlich wrschieoene :\ameu elltlüilt. Es
werden also insgesamt X Personen mit zurücklegen gezogen, unter denen
sich d ::; X verschif'ocne Pf'rsonenuamen hefinden. 1 - p( A'k) entspricht.
der Wahrscheinlichkeit, dass ein 1\aIlle nicht gezogen wird, (1 - p( Nk))X
gibt dcmnadl die \Vahrscheinlichkeit wieder, dass ein ?-lameX uml nicht
genzogen wird. (1 - (1 - p(Nk))X) gibt dann ,vie \Vailrscheinlich an, dass
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5.3. ErkerlIJerver1Jaltell bci wacilsendem NaIlJCllsvokalmJar

ein ~aIIle wenigstens einlIlai gezogen wird. wenn insg(~SaIlltX mal gezogen
wird.
Das Ergebnis dieser ßcrcdulIlug ist in Abbildung 5.4 zu schell.

09

0.'

0.7

06

05

•
O.

0.3

0.2

01

0

P(Na; i!J-8B) --

/
/

/
/

1/
/

/
~ /

10 100 1000 10000 100000

Datellballkgrtiße

Abbildung 5.4.: Wahrscheinlichkeit. da.ss ein ~anw in einer Datenbank der Grü ...
f,c X ~teht

5.3. Erkennerverhalten bei wachsendem
Namensvokabular

Ziel des Experiments ist, die Erkenllllugsleistung des Spracherkenners bei
steigender Pcrplexiriit zu untersuchen. ZII erwarten wiire, dass bei einer
steigenden Anzahl an erlaubten :\amen in der Grammatik die Laufzeit
steigt, sowie die Erkenllungsgenalligkeit von N"aIllenlind OO\'s sinkt.
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5. Experünente

5.3.1. Aufbau
Für die Erkennung der Aussprache lind der ßuchstabierung wird sowohl
für die Aussprache als auch die ßuchstahierllng eine Grammatik verwen-
det. Die Aussprachegrammat.ik erlaubt verschiedene Sätze wie ,.Ich hin
FOT7lfune'; oder ,),Iein Xame ist Vomame". Für die ßuchstahiererken-
nllng wird lediglich der 0ame vcn •...cudct, da die Bu('hstabicrung in den
TestdatcIl nur isoliert gesprochen vorkommt. Dabei wird pro Erkcuner-
lauf die gleiche ~Ienge an Xamell für die Ausspra('hegrammatik als auch
für die Bllchstahicrgmmmatik verwendet, wobei die Aussprachegramma-
tik zusätzlich ein OOV-)'Ioclell ellthii.lt, lIIIl nnbekannre \Vörter zn erken~
nen. Pas.'~end zur Grammatik wird jeweils ein Aussprachewörterbuch he-
nötigt. Das \Vörterhuch für die Aussprache wird mit Hilfe des in Air
schnitt -1.3 beschriebenen, Graphem-zn-Phonem-Konvcrters erzeugt. Das
Aussprachewörterlmch für (lie ßuchstahienmg; enthii.lt dagegen alle dCllt-
sclwn ßudlstahen in ihrer .Janus~spezifisdlen Phonemschreibweisc.

In diesem Experiment werden zwei I\nametel' verändert:

• die Anzahl der bekannten Xamcn in der Grammatik, UIIldie OOV-
Erkennung evaluieren zn können

• die Anzahl an zusätzlichen :\alIlcu (Dummynmnen), um die Pcrple-
xitii.t des ErkeIlIll'rS zu erhöhen

Dahei \\'erden die DUIIlmynamen nach ihrer Aufuetenswaitrscheinlichkeit.
hezüglich <leI' bercchneten Verteilung aus Ahsdmitt 5.2 gewii.hlt. Aller-
dings werden die Namen. die in dcu Test<laten vorkommen, nicht in die
Liste mit dcn DIIIIlIu)'namen aufgenommen. Somit. wird sichergestellt, dass
es für jede Gröf.e an Dummyeinträgen auch unbekannte :\flIuen giht, die
nicht richtig erlrnnnt werden kÜHnen.
Für dieses Expcrimcnt wenlen die Aufnahmen des :\ahbespredlllng;slrn-

nals dcr Daten aus AhsdlUin 5.1 verwendet.

5.3.2. Ablauf
Der Pselldocode in Ahhilrlung 5.5 zeigt dcn Ahlauf des Experiments.
Eine ßesonderheit liegt in den Konfigurationen, in dencn nur fünf hz\v.

zchn dcr insgesamt 15 in den Alldiodateien vorkoillmenden ~am('n V('rWell-
det werden. Hier wird das Rotmd-Robin Verfahren eingesetzt, um keine
Konfiguration zu bevorzugen. Das hcdeutet, dass immer 15 verschiede-
ne KonfiguratioIlf'Il ersteIIr werden, auf denen jeweils ein Erkenuuugslauf
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[j.3. ErkeIlIlerl"cr1w/ten bei wllcJJsendelIl IVamel1sl"okab"ln.r

foreach dummySize do
foreach windowSize do

foreacb roundRobin do
generate grammars
generate dictionary
decode audio

done
done

done

Abbildung 5.5.: Ablauf des Experiments in Pseudocode

durchgeführt. wird. Am;chaulich kann man sich dieses Verfahren so vor-
stellen, dass ein Fenster der GröRe fünf oder zehn zyklisch über die ganze
Namensliste geschoben wird, bis es nach einer Hunde wieder den Anfang
erreicht. Dies ergibt pro renstergröE,e jeweils 15 verschiedene Koufignra-
tinnen.
Vor jt'dem ueuen Erkennerlauf wird also eine neue ~amellsliste ent-

sprechend dem obeu erwähnten Schema generiert und anschließend in
die Grammatik und das Wörterbuch ('ingdragen. Danach wiromit dieser
Konfiguration ein Erkennerlauf über alle Test<iaten dnrchgefiihrt.

5.3.3. Auswertung

Für die Auswertung werden die Hypothesen des Erkenllers wie in Ab-
Sdlllitt 2.7 heschrieben emlniert. Für die Fenstergröt-en fünf und zehn wer-
deli aus elen \Venen der verschiedenen Rotllld-Rohin-Konfiguratiouen die
:\Iittel\verte gehildet., tUBErkennerschwankungell gegeniihf'r verschie<lenen
;'\amen auszugleichen. \Veiterhin weroen Namen, die zwar unterschiedlich
geschrieben aber im Aussprachewönerlmch die gleiche Aussprache haben.
als richtig erkannt. an~esehf'n. Dadurch wird zwar die Erkenuungsleistllng
beziiglich der Schreibweise \Inter Umstiinden üherschätzt, die Daten hlei-
ben aber hesser vergleichbar. So haben die ~amen "Clcmens" uud "Kle-
mens" die gleiche Aussprache und somit auch die gleiche Phouemfolge
,,{{K \VB} L EH :\1 E i\ {S WB} }"'. Der Spracherkeuuer bevorzugt unter
Verwendung einer Grammatik keinen der heiden :-;'amen, es liegt also an
der Implementierung welcher der beiden :\'amcn erkannt wird..
Der Graph in Abbildung 5.6 zeigt die \Vort- und Satzakkuratheit der

GraIIlInatikerkennung. In Ahbildung 5.7 ist ergänzend die \Vortfehlerrate
eingetragen.
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5. Experimellte

-----,--
'00

~

o

Abbildung 5.6.: Wort- und Satzakkurathcit bei der GrammatikerkellIluug in
Abhängigkeit der Konfiguration

w--....(W£R) --

'00

00

o

Abbildung 5.7.: \\'ortfehlerrate in Ahhiingigkeit der KOllfiguratiou
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5.3. ErkeJJllcrvcrhalteJJ hei wachsendem NnmeJJsvukavular

Der Graph in Abbildung 5.8 /;!;iGtdie \Vort- lind Satzakkuratheit für die
/;!;rammatikbasierte Buchstabiererkcnnung an. Zur Erinnerung: Ein \Vort
entspricht hier einem Buchstahen nnd ein Satz einem Vornamen. Die Satz-
akk1lfatheit gibt also an wie oft ein buchstabierter ~amc komplett richtig
erkannt wird. In Abbildung 5.9 wird wiederulIl ergänzend die \Vortfehler-
rate angegehen.

WorIBI;W1II1'>4rt(Woo:t-_l --
s.tnoio.~",_Is.u.V--..l --

,-'

Abbildung 5.8.: Wort- ulld Satzakkuratheit bei der I3ucilstabi('wrkeullung in
Abhängigkeit der Konfiguration

In den Ahhildungen 5.8 lind 5.9 ist deutlich zu scheu. dass (lic Leistung
des auf der Grammatik Gasierenden ßllchstahiererkelluers sehr s(ark VOll
zwei Faktoren abhiingt:

• Der ßekrmntheit der zu erkcIlIwndeu Samen

• Der Anzahl der :--J"amenim Erkennervokah1l1ar

Es zeigt sich. dass bei einem sehr kleinen Erkennervokahular die bekanll-
ten i\amen s('hr zuverlässig lind richtig erkannt werden. Unhdcannte Na-
men können dagegen überhallp( nicht erkannt werden. Df'r Unterschied
der \Vort,akkuratheit, bezogen allf die ßekanutheit eines Testnamclls. fällt
ebenfalls mit kleinerer Vokabulargröße. \Vird die Vokabnlargrör"e aller-
dings größer, gleicht sich die \\'ortakkuratheit. an. Dies liegt an einer Zu-
nahme VOll- den unbekannten ~alllell ähnlichen - Namen im Vokabular.
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'00

,

Abbildung 5.9.: Wortfehlerrate der ßllchstahierung in Ahhiingigkeit der Konfi-
guration

Somit wird häufiger ein iihlllieher :\ame erkannt, was die \Vortakkuratheit
verbessert.

5.3.3.1. Vergleich N.Gramm Buchstabiererkennung mit
grammatikbasierter Buchstabiererkennung

Hier soll nun der grmnmatikhasierte ßuchstahicrerkelluer mit dem ;\-
Granuu-Buehstahiererkenner verglichen wenlen.
Ahhildung 5.10 zeigt die \Vortakkumtheit der heiden Buchstabierer.

kenner. Da oer N-Gramm-Erkenner aufgrund seines allgemeinen Aufhaus
nicht von der Anzahl hekannter ~alllen ahhängt, sind seine Werte als
Ehene eingezeichnet. Schon bei einer WortliMe, oie alle :\amell aus den
Testdaten plus weiteren 100 DUlIlmynamen enthält, schneidet der gram-
lIlatikha.,>ierteßuchstahiererkenner schlechter ab. Fehlen hingegen bereits
Kamen aus den Testdaten in der Grammatik, so schneidet der ;\-GWIIlIll-
Erkenner grundsätzlich besser ab.
Bei der Satzakkuratheit sdlllcider, der grammatikhasierte ErkeIUH:'rim-

merhin his ZII einer :--J'alllensliste,die alle :'\amen aus dem Testset plus
400 Dummynamen enthält, besser als der i"-Grallllll-Erkpunpf ab (Abbil-
dung 5.12). Ahbildung 5.11 zeigt ergänzend die \Vortfehlerrate. Tabelle 5.2

5~



5.3. ErkeIJIlerl'erlwJten bei wachsendem !\ialllellS\vkabuJar

Wortakk •••.•lheII s-Gt8rMl --
Wortal<kuralhe/l Gtammat* --

",

,
p(bek •••.•n1)

Abbildung 5.10.: Vergleich der beiden ßuehstahiercrkeuller (\Vortakknratheit)

W<>rtfelde<ra!e S-Gta....... --
W<>rtfe/ll_e Granwnllt* --

".
M

",

•

Abbildung 5.11.: Vt~rglf'ichder l)t'idf'1l ßlIchstahit~rerkellll{'r (\\'ortfehlcrratc)
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S8lzakkurall>oMl 5-0<....,.. --
Satz.kIw,.U1erlar_bk --

p(bebnntj

Abbildung 5.12.: Ver~leich der LeideIl ßuch.'itahiererkellner (Satzakkuratheit)

fasst die \vkhtigsten Daten zusaIlUllcn. Darin sind die Satzakkuratheit
(SAcc), \Vortakkuratheit (\VAcc) lind die \Vortfchlerrate (\VER) für das
ErGrnmm sowie für die grammatikhasierte ßuchstahiererkeullIlIlg aufge-
tragen. Für die graIllIllatikha •.<.;ieneErkennung sind die Wf'rte für 100 und
400 zusätzliche \"amcll im Vokabular eingetragen. dazu jeweils eine KOIl-
figuration. bei der ;j;I%. fi6% hzw. 100% der Namen aus den Testdaten im
VokH.lnilar enthalten silld.

5-GraIIlIll 100 400
3:1% 66% 100% ;j;j% 66'10 100'10

SMc 51,77 24.78 4!J,fi5 75.29 22.28 44.00 64, 71
\VAce 83.33 5D.15 71. 19 83, 77 6G,62 72.01 78,28
WER 30,71 61,6G 42.53 23. 78 56,!);} 44,12 :1l.27

Tabelle 5.2.: Vergleich der Erkenuerdatell (Angaben in Prozent)
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5.3. Erkellnen'cr1mlten bei wachsendem NamCllSVokllhular

5.3.3.2. Detaillierte Auswertung der Erkennungsleistung

Dic Erkennnngslcistllng des normalen Grammatikerkenners kann noch gc-
nauer ausgewertet werdcn. Dazu ,vird untersucht, ob ein erkannter ~ame
mit dem tatsächlich gesprochenen übereinstimmt. Satzteile wie ".\fein ~a-
me ist ... " werden dabei nicht berücksichtigt, da es für die Erkennung des
Namens bedeutungslos ist, ob ,,Ich bin Sebastian" oder "r..fein ~ame ist
Seha.<;tian" erkannt. wurde. Weitt'rhill soll die Erkennerleistung in Abhän-
gigkeit davon, oh der :\ame dem Systcm bekannt war oder nicht, unter-
schieden werden. Ist der :'\amc bekannt, sind folgende Ifypothescnkla.ssen
möglich:

• ~ame wird richtig erkannt

• ein anderer (falscher) \"ame wird erkannt

• ein OOV wird fälschli('herweise erkannt

• es wird weder ein \"ame noch ein OOV erkannt

Ist der Name dem System dagegen unbekannt. ergeben sich die folgenden
IIlögiicheIl Hypothesenklassen:

• OOV wird erkannt

• ein an<ierf'r (falscher) Name wird erkannt

• es wird weder ein \"ame noch ein oav erkannt

Für diese \Verte kann nun eine Statistik aus deu Trainingsdaten erstellt
werden. Daraus lässt sich dann eine :"Ähernng für die hedingten \Vahr-
scheinlichkeiten der einzelnen Hypothesenklassf'1l (HK), unter der Bedin-
gung, dass der Name dt'lIl Systf'1Il bekannt p(HKlbekallnt) hz,v. unbekannt.
p(IIKlllnhekannt) ist, schätzen.

Die Schreibv ..'eisc für die so hestimmten \Vahrscheinlichkeiten zeigt Ta-
belle 5.:!. Der Übersichtlichkeit halher sind die enrspreciten<ien Graphen
im Anhang A abgehildet.

OOV Erkennung Es zeigt sich, da.'js da.s verwendete oOV-~rod('ll gerade
bei einer kleinen Anzlihl an hekRnnten :--:amen (bis ca. 20) über 60% der
tatsiichlichen GaV Vorkommen erkennt. Allerdings werden auch flilsche
Positive erkannt. Da...•bedeutet, es wird ein OOV an Stelle eines Wortes,
das eigentlich bekaunt wÄre, erkannt. Dieser \Vert liegt allerdings bei etwa
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Bezeichnung Erklärung

p(richtiglbekaIUlt) Name richtig erkannt

p(falschlbekannt) Falschen Namen er&'lnnt

p(oovlbdmnnt) GOV Htatt ~amen erkannt

p(kein ::-.l'amelbekannt) Weder Xame noch GOV erkanIlt

p( oovluubdffinnt) OOV richtig erkannt

p(falschlunbekaunt) Namen Htatt OO\' erkannt

p(kein ~amell1ni){'kannt) Weder Xamc noch OO\' erkanm

Tabelle 5.3.: Ühersicht über die ermittelten Walmwheinlichkeitell

zwei Prozent und geht bei einer Datcnhallkgrößc von ca. 200 auf Xull
zuriick. Das bericutet, da.,;s ein erkanntes OOV ab einer Datenlmnkgröf.c
\'on ca. 200 mit sehr hoher WahrHcheinlichkeit auch ein unbekanntes \Vort
ist. Dahei werden allerdings nur Trainingsdaten verweIHlet, in denen ein
Name auftaucht.. Der FalL dass hei einer Aussage des ßenurzers, die keinen
Xumcn enthiilt, dennoch ein Satz wie .,)'Iein Xame ist ... " erkannt \drd,
bleibt in dieser Arheit uniwriicksichtigt.

Erkennung von gesprochenen Namen Sind deIll System alle ~alllen
aus dem Trainingsdatensatz und weitere etwa 11.000 verschiedene :\amen
hdrnnut, wird ZII etwa 51% \Vahrscheinlichkeit der richtige Xallle und
entsprechend mit 49% ein falscher :\ame erkannt. Sind ~allleu uuhdllinnt.,
steigt die Erkennung eines fabchen Xames an Stelle eines OO\'s stark all.
Ah einer Größe von ca. 400 hekannten Kamen gilt in etwa;

t = p(falsehll1I1hekannt) + p(oovl!lnbekannt) (5.3)

Der Fehler, cla.ssweder ein GOV noch ein Xame erkannt wird, tritt inter-
essanterweise nur auf, wenn der gesprochene I\arne unbekannt ist und die
Anzahl der bekannten :\amcll im Vokabular maximal 400 Wörter betriigt.
DieHliegt riaran, dass in dem größeren Vokabular ein :\ame enthalten sein
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IllUSS, der dem unbekannte Xamen ähnlich ist, dies führt dann dazu, dass
tatsächlich ein Name, wenn auch ein falscher, erkannt wird und nicht ein
anderer Satz aus der Gmlllillatik.

5.3.4. Zusammenfassung

In diesem Abschnitt wurde das Erkennerverhalten hei steigender Perplexi.
riit, also in Abhängigkeit von einer Ilntersdüedlichen Anzahl an Namen im
Vokabular, untersucht. Ans den \lessweIten lässt sich nun da.s Erkenner-
verhalten bezogen auf eine Datenhankgröf.e schätzen. Im weiteren Verlauf
dieser Arbeit, wird auf diese \Verte zurückgegriffen.

5.4. Fusion mehrerer Spracheingaben

In diesem Ah.;chnitt soll untersucht werden, wie Hypothesen aus mehre-
rCIl Eingaben. also beispielsweise mehrere PhoIlcmhn)othesell, zu einer
besseren Hypothese fusioniert wenlen können. Dazn soll eine Fusion nach
ßayesschem Ansatz durchgeführt \Verdell IKHD~l98, BSOG]. Dabei soll,
wie auch bei den Arheiten VOll Park lind Glass IPGOü] und Kaiser [KaiOü]
(vorgestellt alIl Ende VOll Kapitel 3), eine vorhandene Redundanz genlltzt
werden, tlln eine hessere Hy(JotheHc zu erhAlten. Hier tritt die Redun-
danz allerdings nicht durch verschiedene Eingabemodalitiiten auf. sondern
durch wiederholtes aussprechen elcs gleichen :\amens,

5.4.1. Definitionen

Dnreh das mehrfache Aussprechen eines Xalllens oder einer ßuchstahie-
fIIug sind also j-Äuf.erllngen flj einer \Vortfolge weines Sprechers gebell.
Gesucht sei mlll ehendiese \Vortfolp;c iN'. Für jede geäußerte \Vortfolge lie-
fert der Spracherkcnncr eine 1\-Bestelllist.e mit maximal N Hypothesen
für die gesuchte Wortfolge w'. Die Hypothesen aller Äußerungen werden
zn einer Liste zusauuuengcfasst. Es ergibt sich also eine I\lengc mit mög-
lichen Hypothescn mit der Grüße n. Eine einzelne HypothcHe der 11cIlge
wird mit Wi bezeichnet.
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5. Experimente

5.4.2. Fusion

Gesucht ist nun die \Vortfolge Wj, die, gegehen die Äußerun~en
wahrscheinlichsten ist. Xach Bayes [)'IS05] ergibt sich dann

( 1 )
p(ai •... Il,lw;).p(w;)

argmaxp Wj (11," .ak = argmax ( )
j i P al,'" flk

0j, am

(5.4)

Dies k.'tun nun, unter Annahme der bedingten Unahhängigkeit der Ereig-
nisse Uj, zn

( 1 )
p(aJl"") .... p(Il,lw,) . p(w,)

argmaxpWiul .... ,flk =argmax (
i i P(ll, ... (lk)

(0.5)

umgeformt werden. Da nach arg maXi gesucht ist, kann eIer Xelluer \'er-
nadtlässigt weruen. Es bleibt also:

arg lIlaxp(:..Jj!al' ... ,ud = arg max p(allw'd .... p( (lklWd . P(Wi) (5.6)
i i

p(ajl ••..'i) stellt die \Vahrschcilllichkeit dafür dar, dass die \\'ortfolge:..Ji die
Ängerullg (lj erzeugt. Diese kann mit Hilfe da.<;akustischen ~lodells beredl-
nel werden. p(:..Jd bezeichnet die \Vahrscheinlichkeit, dass die \Vonfolge Wi

auftritt. Dies kaun uurch das Sprachmodell angenähert werden.
Um da..')Auftreten von Rl1udungsungenalligkeiten zu verringern, wird

in der Praxis mit dem negativen Logarithmus der \Vahrsclleinlichkeitf'n
gerf'chnct. Es ergibt sieh also:

arg min-Iogp(Wil(Jl, .... (Jd = arg min -logp(wd +L -logp((Jjlu:d
, ')

(0.7)
Es wird also die \Vahrscheinlichkeit jeder \Vortfolge, aus der ~[eiige

der Hypothesen, auf jeder Eingabe neu berechnet. Diejenige \Vortfolge,
die bei der Fusion (lie höchste \VahrS<'heinlichkeit bekommt, wird dann
allsgegehen.

5.4.3. Evaluation

Um diese Fusion zn evaluieren werden zwei Experimente dllfchgefülJrt.
Dabei solleIl zum einen mehrere Phunemhypothescn des Phollernerken-
Hers und zum anderen mehrere ßllehstabierhypothescll des Buchstabie-
rerkenners fusioniert werden. Dabei werden die Vers\I('he in Ahhängigkeit
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5.4. Fusion me1lrerer SpmchciIlgahcn

eines Spradullodellgewichts ,.\ durchgeführt. Es ergibt sich also die neue
Fnsionsfonnel:

argmin -logp(wdat .... , (Lk) = arg ~nin"\. -logp(wd +L -logp(ujlwd
i I j

(5.8)
Der eingeführte Fakt.or,.\ ge\vichtet, also die ßewert.1lng des SpradlIIlodells.
Dies entspricht einer Potenzierung oer \Vahrscheinlichkcit P(Wi)'

5.4.3.1. Fusion der Phonemerkennerhypothesen

,,

'00

I

Wor1•••.••••tI'!eoI (0.- f_l

w_•••••lt>ool(Fu-.1 --
_("-F_l--W_..(F_>--
Solz••.•...- (k_ F_> --

S.UOO.••.•••,••••(F-.> --

,

~

'00

Abbildung 5.13.: Fusiollsergcbnisse in Ablüin~i~keit ('i.ws Spradullmlellg:e-
\'liehts (Aussprache)

Um eine PhollpmcrkeHnC'rhypothesc ZII erhalten. wird der Spracherkell-
Her so aufgebaut, dfL'>sauf den Framegrenzen eines erkannten i\'amcns
oder einer OOV-Äuf,el'lmg eine zweite Dekodierung mit dem Phonemer-
kenner gestartet wird. Dessen Hypot.hrsen werden wie oben beschrieben
fusioniert. Abbildung 5.13 zeigt, wie sich die Fusion der Phonemerkennllng
in Ahhängigkeit. des Sprachmodellgewicht.s im Vergleich zu der normalen
Phonemerkeullllng verhält. Dabei wllfde pro Allßerung einmal die beste
Hypothe:;e für diese Äußefltug und einmal die beste Hypot,hese der Fusion
aller vürhcril!;er Äußerunl!;en eine:; Dialogs für die Evaluation verwendet.
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[j. Experimente

Im Durchschnitt stehen in den Testdaten pro Dialog etwa 2 Aussprachen
des Kamens zur Verfiigung; al1er<iinp;sschwankt diese Anzahl stark.
Es zeigt sich, da ..<.;sbei einem Sprachmodellgewicht VOll ,,\ = 1, also der

oben beschrieiJenen Fusion, zwar die \Vortakkuratheit tatsächlich besser
ist als ohne Fusion, die \Vortfehlerrate und die Satzakkurathcit allerdings
schlcchter sind. ßei einem Gewicht von 7 ist sowohl die \Vortfehlerrate
als auch die \Vortakknratheit besser. Bei einem Spradunodellgewicht von
70 ist sogar die Satzakkuratheit besser. Bei einer stärkeren Gewichtung
verschlechtert sich die Fusion gegenüber den Einzeihypothesell. Ah ('inClll
Gewicht von 400 stellen sich keine Verändernugeu mehr ein.
Als Referenz für die Phonemhypot hcsen dient. eine mit d€'1IlGraph€'m-

Z\1-Phonem-Konverter ('rzeugte Phonemsequenz, die berf'its Fehler enthal-
ten kann.

5.4.3.2. Fusion der Buchstabiererkennerhypothesen

h

~
~

w_,,,,'''*I(Io._Fusootll --

w_ •••.• !l>ooItIF""""'I--
"''''''-.,." •• (•••••••Fusootlj --

W_IF"""'I --
Satz••....-I._ F"""'I --

Satu•••••••••••••IF""""1--,,

'00

I

SI> ••••• 'OOOlIge •••",,,

Abbildung 5.14.: Fusiollsergebnisse in Abhängigkeit eines Sl'radnllodellge-
wichts (Buc:hstabierunp;)

In dicsem Ahschnitt. soll die Fusion der ßnchstahierhypot.hesen iJetrach-
tet werden. Ahbildung 5.14 zeigt die Ergehnisse der Fusion in Ahhängig-
keit des Sprachmodellgewichts "\. Auch hier wird eine Fusion über alle
Buchstabiel'lmgen cines :\umens, innerhalb eines Dialogs berechnet. Auch
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5..1. Fusion mehrerer Sprllchcingahen

hier schwankt die Anzahl an vorhandenen ßuchstabierungen in einem Dia-
log sr,ark, im Durch~chnitt werden aber 3 ßuchstahierungen pro Dialog
fusioniert,
E~ zeigt ~ich, dass hier die Fusion ab einem Gewicht von ca. 200 bes-

sere \Vert.e für die \Vort.fehlerrate und die \Vort.akkurat.heit als die direkte
Erkennung liefert. ßei einem Gc\vicht z,vi~ehen 700 und 800 ist. zusät.zlich
die Satzakknratheit. genauso gut ,vie ohne Fusion.

ßei der ßuchstabiererkennung wllfden Zllf Fusion allerdings nur richtig
buchstabierte Eingaben für die Fusion vCf\vendet. Würden auch noch die
fabeh buchstabierten Eingaben verwendet, brächte diel'ic Funktion keine
Verbesserung.

5.4.3.3. Zusammenfassung der Experimente

Es zeigt sich, dass die Fusion bei iihnlidwll Eingaben zumindest die \Vort-
fehlerrate senkcn und die \Vonakkuratheit steigern kann. Einen Xaehteil
dieser Fusion stellt die benötigte Laufzeit dar. da für jede Eingabe alle
Hypot hE'sen berechnet \verden müssen. Dadurch ist sie bei \'ielen ZII fusio-
nierenden Eingabeil nicht mehr für einen Oilline-ßetrieh geeignet.
Für die Fusion von Phonelllhypothes('u eignet sich das hier beschriebene

Verfahren, da immer mit ähnlichen Eingaben gerechnet werden kanu. Am:h
bei der Fusion der ßllchstalJierun~ scheint dieses Verfahren eine Verues-
seflmg der \Vortfehlerrate und (ler \Vort.akkuratheit mit sich ZIl bringen,
allerdings nur unter der AnnahulP, dass alle Eingaben richtig buchstahiert
wllfden. In der Praxis zeigt, sich allerdings, dass beim ßuchst.ahiel'ell oft
Fehler gemacht werden. dazu gehören Auslassungen von ßIlC'hstaben oder
ßu<,hstabendreher.
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6. Auswertung der
Experimente

Aus den in Abschnitt 5.3 crIllittelten Daten kanu nun ('me Vorhersage
für das zn erwartende Erkeullerverhaltell getroffen werdeIl. Dazu wird
hei gegebener Vokahulargröße #D13 und ~egebener \\'ahrscheilllichkeit
p(bckannt), dass der )l'a.me einer Person im Erkeullcrvokahular steht. mit
Hilfe der ),'[esswcrte interpoliert. Die \Vahrscheinlichkeit p(hekauut) kanu
allerdings nur gcschiitzt werden. So gibt (5.2) eine erste, sehr grobe Schät-
zung für diese \Vahrscheinlichkeit in Abhäll~igkeit der Datenbankgröße.
Ist allerdings mehr über die Umwelt des Systems oder den AllflJau der
Datenhank hekannt, so kann dieser \Verr. hesser geschätzt werden.
Ist in diesem Kapitel von einer Datenbank die Rede, sind damit die

Aamcll der Personcn p;emeint, (lie da..•System bereits kennt.. Dazu zählen
initial einp;etragelle ~amen ebenso wie automatisch erlernte ~amen. Ist im
Folgenden VOlleinem Hintergnwdwiirterbuch die Rede, ..•iml damit die :'\a-
mÜll aus der :'\amellsstatbtik, i)cspnl('11cn in Ai)sc1mitt 5.2. p;emeillt. \Vinl
eine 1'up-X-Li::;te erwähnt, so bezeic1l1lct dies die X lüiufigsten Kamen, aus
delll HintergrullC!wörterhuch.
Im Folgenden sollen einige Szenarifm durehp;espielt werden, I1IllHm Ende

des Kapitels <len Entwurf aus Abschnitt ~.5 zu vervollständigen.

6.1. Szenario 1: Name ist mit Sicherheit
unbekannt

Für uen Grenzfall. dass ein Xame nicht in der Datenbank steht und dem
System somit unhelaumt ist (p(bela-ulIlt) = 0), macht es keinen Sinn. zu-
erst auf der Datenbank zu dekodieren. Vielmehr ist, ein Dekoderlauf mit
einer Xömen:->liste au:->dem llilltergrllndwi>rt('rbllch zu wiihlen. \Vird eine
groEe Liste p;ewühlt, steigt die Fehlerkennungsrate, wird eine kleine List.e
gewählt, so ist der gesuchte Xame lUlter Umstünden nicht in der Top-X
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6. Au.s",-ertullg der ExperimelIte

Liste. Eine Liste, die den Namen mit p(:'\ame in Top.X) = 0,5 enthalten
soll, muss mindestens 94 Einträge haben (vgl. Ahhil(lllng 5.3). Es sei also:

• p(f\ame in Vokabular) = 0,5

• #Dß=94

Aus den interpolierten :i\Iesswerten ergeben sich folgende \Vahrscheinlich-
keiten:

• p(richtiglbekannt) = 0,81

• p(falschlhekannt) ~ 0, 17

• p(oovlbekannt) = 0,015

• p(oovlunbekannt) = 0,37

• p(falschlunhekannt) = 0,61

p(:\ame richtig erkannt) = p(richtigjhC'k.-'lllnt). p(bekannr) (6.1)

p(~alIle richtig erkannt) = 0.81.0,5 = 0.41 (6.2)

Es ist also zu erwarten, dass eH. 419(":, der Personeunameu erk.-'1llntwerden.
\Veiterhin würden in CH. 19% der Fälle ein OO\' erkannt.

p(oov) = p(olwlbekannt) + p(oovll1nbekannt)
p(unbck.-'lnnt.) = 1 - p(Name in Vokabular)

p(OOV f'rkannt) = p(oov) . p(unhf'k.-'1nnt)
I'(OOV erkannt) ~ (0,37 +O,()J5) ,0, 5 ~ 0, 19

In ca. 39% der Fälle würde ein falscher \'"allle erkannt werden. Um mög-
lichst beim ersten Erkennungslauf eine grof.e Erkennungsrate zu erzielen,
ist also ein Abwägen zwischen der Größe des Vokabulars und eier \Vahr-
sehcinlichkeit., dass ein 1\allle bekannt ist, nötig.

Der beste \Vert ergibt sich in diesem Fall unter Verwendung der Top-
1047. Hier steht ein ~alIle mit ciner \Vahrseheinlichkeit. \"Onknapp 0,83
im Vokahular. Zudem wird bei dieser Vokabuiargrilße ein hek.-'1nntel'Xame
mit einer \Vahrseheinlichkeit von 0, GS richtig erkannt. Demnach würde
df'r :Name einer Person mit einer \Vahrscheinikhkeit von 0,56 richtig er-
kallIlt werden. Allerdings könnteIl gerade noeh ca. 2% df'r OOVs als solche
erkannt werden.
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6.2. Szenario 2: i\hmlC ist mit Sic1Jer1Jeit heka.uut

6.2. Szenario 2: Name ist mit Sicherheit
bekannt

Ist der i\ame mit Sicherheit bekannt p(:'\H1ue in Vobhular) = 1,0, dann
ist mit sehr hoher \Vahrscheilllichkeit damit zu rechnen, dass auch ein ~a-
me erkannt wird. Hat die \'Crwendet(~ Datenbank weniger als 200 Einträge,
so ist allerdings mit falschen OOV Erkenuungen zu rechnen (his zu 3%).
Das bedeutet, es wird ein onv erkannt, obwohl kein OOV vorliegt. Bei
einem z' ••..eiten Lauf mit der Top-1047-Listc würden die OOVs auch nicht
richtig erkannt werden können, da die richt.igen ?\amen hereits im Voka-
hular vorhanden warerl. Es ist dagegen anzunehmen, dass stattdessen ein
falscher :-;ame erkannt wird.

6.3. Szenario 3: Name ist mit der
Wahrscheinlichkeit p(Name in DB)
bekannt

Unrer der Annahme, dass ein :'\ame mit \Vahrscheinlichkeit

(I. (I < fJ(~nlllc in DB) < I, (I

in df'r Dateuhank steht, sind folgende Ergebnisse nach dem ('rsten Erken-
Illlllgslauf zu erwarten: Es wird ein :.iame erkannt. oder es wird ein OOV
erkannt.

Für den Fall, class ein OOV erkauut wird, ist dies mit einer \Vahrschein-
lichkeit von mindestem; 0,07 auch tatsächlich ein llnbelaulIlter Xame. In
diesem Fall bict.N es sich also aH. eincn zweiten Erkeunerlauf mit der
Top-W47-Liste auf den sclben Eingabedaten durchzuführen. Danll ist ZlI

erwarten, dass mit einer \Vahrscheiulichkeit von 0.56 die im vorherigen
Lauf als aav erlamnten l\amcn diesmal richtig erkannt werden.
Aus Szenario 1 ist nun bekannt, dass lIer :'\arne einer Persou mit einer

\Vahnwheinlichkeit von O. 56 riehtig erkannt \vird, wenn auf der Top-1047-
Liste dt:>kodicrt wird.

PTop-1U-17_Llst,.(richtig)= O,!j(j (63)

\Veiterhin ist bekannt, \\'ie wahrscheiulidt ein bekannter ~aIIlc, der in einer
Datenbank der Größe 5 steht. richtig erkannt \vird. Es ~ilt nlln einen
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6. Allswertung der Experimente

Sdlwelh ••..ert für die Wahrscheinlichkeit PDB(S)(bekannt) zu berechnen. ab
dem eine hessere Erkennung auf einer \.orhandenen Datenbank zu erwarten
ist. Es soll also gelten:

fJoB(s)(richtiglhekannt) . pOB(s)(bekannt) ~ J>ToP-1047_Listl'(rieht.ig)(6.4)

Umgestellt zu

(I ,.. ) > PTop-llH7_Liste(richtig)POB(S) )eKiUlUt. ----------
- PDB(S) (ficht iglbekannt)

(6.5)

lind mit Hilfe der interpolierten \Vertc kanu uun für jede Datenbankgröße
ein Schwellwert für POB(.'n(bekannt) heredmet werden, bei dem die zu
erwartende Erkennungsleistung von der Top-l0-l7-Erkennung hesser sein
sollte als die direkte Erkennung mit der Datenbank.
Es zeigt sich, dass bereits bei einer DatenhunkgriiRe von 10 gelten soll-

le, dass JlDß(IO)(bekanllt.) ~ 0,59 bei einer Datenballkgröl'.e von 100 soille
POß(wo)(bekannt) sogar größer als 0, Ga sein. Abbildung 6.1 zeigt den Ver-
lauf d(~sherechneten Sehwellwert:; für pOB(s)(bekannt) .

••

••
•

"

"

Abbildung 6.1.: Grenzwert für PDB(S)(bekaunt)
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(jA. Elltn'urf der Entsc1Jeidungs-Fusioll

6.4. Entwurf der Entscheidungs-Fusion

Abbildung 6.2 zeigt den Entwurf an:-lAbschnitt 4.5 mit den ergänzten Ent-
scheidungskriterien. In Abhängigkeit. von den beiden Paramet.ern #DB
und PDIl(#DH)(be&'lIlnt)und mit,rels der bcrcdllwten Kurve für den Grenz-
wert, wird entschieden oh im ersten Lauf erst auf der Datenbank oder
gleich auf der Top..1047-Liste dekodiert wird. Ist die \Vahrscheinlichkeit
PDB(#DB)(bekannt) größer als der Grenzwert., wird auf der Datenbank de-
kodiert.. Tritt dort dennoch ein OOV auf, so handelt es sich bei der Eingabe
mit hoher \Vahrscheinlichkeit um einen unbck,.'lllIlten );amen. Bd einem
zweiten Dekoderlauf mit der Top-l047-Liste wird dieser Name mit 56%
richtig erkannt. In deu anderen Fällen wird mit hoher \Vahn;cheinlichkeit
ein i\ame erkannt. Sollte der p;esllchte );mne auch hier nicht in der Liste
enthalten sein, wird nur noch in 2% der Fälle ein OOV erkannt.

6.5. Evaluation der Entscheidungs-Fusion

In diesem Abschnitt soll eine erste Evaluation, des ohen beschriebenen
Verfahrens vorgestellt werden. Dazu sollen folgende Punkte uutersucht
werden:

• Wie verhalten sich die Evalnationswertc bezogen auf die Grauuna-
tikerkenllung?

• \Vie verändern sich die Hypothesen für einen );amel1?

6.5.1. Aufbau der Experimente

Für dipses Experiment ist eine initiale Datenhasis uötig. Um keine bt-'-
stimmten Xamell zu bcvorzug('11sollen, unter der Annahme, dass das Sys-
tem bereits die j.litarbeiter des Lehrstuhles an dem es entwickelt wurde
kennt, ebendiese die initiale Datenbasis bilrlell. Es handelt sich dabei 1IIIl

48 verschiedene Vorwl.Ineu aller ISL-.\litarbeitcr. Tabelle 6.1 listet die-
se );mIleIl auf. \Vif<! weiter angenoIllmen, dass sich hauptsächlich Besu-
"her mit dem System unterhalten, können wieder die Testdaten aus Ah-
sdlllitt 5.1 verwendet. werden. Dabei handelt es sich um 15 verschiedene
);amen und insgesamt 63 Testsät.zcJl.
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6. Auswertung der Experimente

)(bekannt) ~ Schwcllwert

Dckoclicnmg Dn

Tleln Dekodierullg Top 1047

Abbildung 6.2.: Aufbau der EntsdlCidung..:.;fusioll
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6.5. El,"HlllatiolJ rler ElltsclJeidllngs-FusiolJ

Alex
Chiori
Hart\vig
Kai
Lisa
)'latt.hias
i':orbert
Sameer
Stephan
Udhyakumar

Annctte
Christian
Hazim Kemal
Kelli
).[argit
~licllacl
Paisarn
Sanijikn.
Stcphen
Yik_ Cheung

Anthony
Dan
lau
Kenichi
~laria
)'Iohamed
Qin
Sel>astian
S\lSHnUe

Yillg;_ .Jo,Y

Ashish
Floriall
Isaa.c
Korne!
~lark
~'[unt.sin
Rainer
Sharath
Szu ehen

ßing
Freya
Jie
Limla
1Iatthcw
~imish
Rüger
Silke
Tanja

Tabelle 6.1.: Alle Vornamen der ISL-~litarbeiter (Stand 1.t.(Jö,2007)

6.5.2. Es sind wenig Namen aus den Testdaten
bekannt

:.;aeh der oben hesdniebenell Entschpic1ullgsfnsion, liegt der Grenzwert für
eine Datenhank der Größe 48 bei etwa 67%. \Vil'd PnR(48)(hekaullt) also
kleiner geschätzt, würde eine erste Dekodiernng auf der Top-1047-Ustc ein
hesseres Ergebniss w"rSpredIeIl. Tatsiichlichc enthalten :37%der Testdatell
einen :\fl.Iueu der hereit.s in der Datenbank st.eht. Tabelle 6.2 gibt die Eva~
luationswf'rte für eine direkte Dekodierung auf der Top-1047-Liste uud für
eine zweistufige Dckodierung, erst auf der Datenhank uud. bei erkanntem
OOV, auf Jer Top-lO-!7-LisTe an. Zum Vergleich sind in der letzteu Spal-
te der Tabelle die \Vertc ohne eine OOV-ErkennulIg; einget.ragen. Für die
EvaluatioIl wurden Homophone unter elen :\amen, wie in 5.3. zugunst.en
der richtig;en Schreibweise ersetzt.

SAcc
\VAcc
\VER

Top-1047-Liste
68,3%
86, :1%
30.9%

Dll dann Top-1047-Liste
52,4%
-7 -'"{ • {/(o

41,7%

Kein OOV
:14,9%
69,8%
56.1%

Tabelle 6.2.: Evaluatiollswerte auf ,ler Grammatikerkelllluug

Um die Qualität der erkannten ~aIllell zu unt.ersuchen. sollen diese se-
parat evaluiert ,verdcn. Dallu wird die minimale EJitierdistaulI zwischen
dem Referellznamen und dem Namen aus der Hypothese herechnet (Ta~
belle 6.3). Zur Erinnerung, hier entspricht ein \Vort bezogen auf die Evalu~
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6. AuswertulJg der ExperimelJte

at ion einem ßuchstaben und ein Satz entspricht einem :\amcn. Eine Satz-
akkuratheit von 71. 5% bedeutet also, dass von allen Testdaten 71,5% der
:\amell richtig vertsanden \vurdeu. Es zeigt sich, da.o:ssowohl die EvaluR-

SAec
\VAcc
\VER

Top-1047-Liste
71,5%
86,2%
15,6%

Dll dann Top-I047-Liste
54,0%
7:l, 1%
30,9%

Kein aav
34,9%
57,7%
47,2%

Tabelle 6.3.: Evaluationswerte der erkannten Xamell (\Vort=Buchstabe)

tionsweft.e für die Grammatikerkennullg ab auch für die HypotheseIl (leI'
einzelnen Kamen delitiich besser ausfallen, wenn direkt auf der Top-104 7-
Liste dekodiert wird. Für diese Unterschiede sind hanprsiu.:hlich zwei Fak-
toren verantwortlich. Zl1m einen, ist, gerade bei kleineren Datenbanken,
mit etwa 4% \\'ahrscheinlichkeit damit ZII rechnen, dass weder ein :\ame
noch ein OOV erkannt wird, wenn ein unbekannter :\ame vorliegt, Will
anderen werden etwa 44% der OOVs ab ~ame erkannt. In heiden Fällen
winl keine zweite Dekodierung mit ocr Top-I047-Liste (1IIlThgefiihn.

6,5,3, Es sind viele Namen aus den Testdaten bekannt

In einem weiteren Experiment werden zusätzlich ~amen alls den Test-
daten in die Datenbank aufgenommen. Dabei harl<lelt es skh 11mall die
Kamen, für die es wenigstens fünf ~esprochelle Testdatensätzell ~iht. Dies
geschieht unter der Annahme, (lass häufig auftretende ~alIlen Iwreit.s ge-
lernt wurden lind sich somit ebenfalls in der Datenbank befinden. In die-
sem Experimente handelt e~ sich dahei \Im die :\amen: Clemens, Dennis,
Fahian, Philipp. Stefan unu Verella.
Die Datenbank enthält nun 54 verschiedene Kamen. Für diese Gröbe

gilt ein Grenzwen \'on ]JIJB(54}(hekc'ulUt):::::::0.68. Tatsächlich sind 79% der
Testdaten bekannt. Dieser Wert liegt also über dem berechneten Grenz-
wert. Deshalb sollte die Strate~ie, erflt auf der Datenbank dekodieren und
dann die Top-1047-Liste zu verwenden, besser ahsdmeiden, als direkt mit
der TOj}-1047-Liste zu beginnen.
Tabelle 6..1 gibt dic Ergebnisse für die Grammatikerkennung wieder. In

Tabelle 6.5 stehen die Ergehnisse für die Xamenserkeun\lug. Auch hier
sei wieder angemerkt, da.<;sein Satz einem Vornamen cillspricht. Durdl
die zweite Dekodierung, al1sgeliist durch eine erkanntes OOV, lässt sich
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6.6. Zusilmmen£a.o:.;sung

SAcc
\VAcc
\VER

Top-I047-Liste
68,3%
86,3%
30,9%

DB dann Top-1047-Liste
69,8%
87,8%
25,2%

Kein aav
66,7%
87,1%
28,8%

Tabelle 6.4.: Evalllatiolls",'erte auf der Grammatikerkellnung

SAcc
\VAcc
\VER

Top-1047-Liste
71,5%
86,2%
15,6%

DD dann Top-1047-Liste
74,6%
87,2%
15,6%

Kein OOV
73, 0%
8,5,2%
18.5%

Tabelle 6.5.: Evaluatiollswerte der erkannten ~amen (Wort=ßuehstahe)

auch hier die Erkcnnerleistung steigern. Durch die hohe \Vahrscheinlich.
keit, dass ein ;'\ame aus dem Testset in der Datenbank steht, fu'lnn der
Vorteil einer kleineren Perplexität genutzt werden. So werden schon bei
dem ersten Durchlauf 73% der ;.J'amen richtig erkannt, was die Spalte
Kein 00\1 der Tabelle 6.5 zeigt. Durch den zweiten Durchlauf lässt sich
dies allf 74.6% steigern. \Vürde in diesem Fall zuerst die Top-1047-Liste
verwendet, würe da:; Ergehnis sogar schlechter als hC'i einem Lauf ohne
OOV-Erkennung.

6,6, Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde untersucht, was für eine Erkenuungsleistung zu
erwarten ist, wenn pine Dat.enbankgrör~e sO\vie ein£' \Vahrsehcinlichkeit,
dass die Person in dieser Datenhank steht, gegeben ist. Erste Experimen-
te mit dem Umgesetzten Enrwurf, bestätigt die theoretisch ermittelten
\Verte.

Es zeigt sidl, dmls für eine gegebene DatPllilaukgrö&e ein Schwellwert
für PDA(S}(hekannt) beredmet werden kaun. bis zu dem die Erkennung auf
der Top-IO.t7-Liste hessere Erkennuugsergebnisse liefern sollte. In jedem
Fall ist. ein zweiter Lauf bei einem erkannten OOV mit, der Top-lQ.17-Liste
sinnvoll. da es sich mit hoher \Vahrscheinliehkeit. um einen tat.sächlich nn-
heke'Uluten f\amen Iumdelt. i'lach dem Top-1047-Lauf können so gut wie
kf'ine OOVs mehr erkannt. \verden. es werden also bevorzugt falsche ~alIlen
an Stelle eines OOVs erkannt. In diesem Fall laum mit. dem mehrstufigen
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ö. Auswertung der Experiwcnte

System auf nur einer Eingabe kein wesentlich hesseres Ergebnis mehr er-
zielt werden, da dem System ohne weitere Eingaben nicht belmnnt ist, ob
der erlmnnte ~ame richtig oder falsch erlmnnt wurde. Da bei einer zuneh-
menden Vokabulargröf.e auch die Anzahl an ähnlich klingenden XanH~n
zunimmt, besteht auch zunehmend die Gefahr. dass ein solcher Namen.
fiilschlkherweise, eine hcss('re Bewertung bekommt. als der tatsfi<:hlich ge-
sprochene.
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7. Wiedererkennen gelernter
Namen

\Vird ein neuer i\amc, der vorher nicht in der Datenbank \var, erkannt
lind vom ßenutzer bestätigt, wird dieser sowohl in die Datenhank und
somit in die Grammatik. ab auch in das \Vörterbuch aufgenommen. \Vur-
(1e der Xame unter Verwendung eilws Hilltergrnudwörtcrhlwhes {'rkannt,
so ist auch bereits eine Phonemschreibweise für ihn bekannt. \Vunle deT
Kamc hingegen durch einen Lauf des Unchstabicrcrkenners ermittelt. so
muss für diesen eine Phollcmsehrei1>weise gefunden werden. Eine )'lög-
lichkeit hc:'\tf'ht darin, den Graphcm-zu-Phoncm-Kom'erter zu n'fwcndcll.
Eine weitere },'Iöglichkcit ist die Verwendung; ocr Phoncmhypot,hese aus
der ßayesfl1sion (siehe Abschnitt 5.'1). In diesem Abschnitt sollen heide
Verfahren Illiteinaluier verglichen werden.

7.1. Aufbau und Ablauf

Für jede Art der Phollelllseqnenzgenerierllng ,vird ein Testlauf durchge-
führt.. DaZll wird der zu evaluierende I\mne mit der generierten Phonelll-
sequenz lInd 20, 100 bzw. 1000 zusätzlichen Kamen in den Erkenllerwort-
schatz eingetragen. Anschlicßend werden alle Äußerungen, die den ;';amen
eilt halten, als Testdatf'n verwendet.

Als EvaluationskriteriulIl wird der Anteil der richtig erkannten Namen,
der Anteil an fälschlieherweise erkannten OOVs sowie der Anteil an sons-
tigen Falscherkennungen berechnet. Existieren für einen i\amen mehrere
mögliche Pilouemsequenzen. so werden (liese einzeln evailliert Ilud daralls
der f.littelwert beredmet. Dieser Fall tritt beispiel~m'eise hei der Phonem-
fusion ein. Die Fusion wird immer üher einen Dialog berechnet. Das hf'dell-
tet, existiercn mehrere Dialoge einer Person oder mehrerer Personell mit
dem gleichen Namen, so wird pro Dialog eine Phonemfllsion bel'edmet.. Pro
:\ame ,\'ini danll aus den Evaluationswerten aller Testdaten wiederulIl ein
)'littelwcrt berechnet. Es existiert dann abo ein \Ven, der angibt, wie gut
ein hestimmter Name hezogeu auf eine gegehene Art. der Phonelllsequen-
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7. \\'"jedererkeIJlJelJ gelefIJter SmlJelJ

zersteIlung wiedererkannt werden kann. \Verden diese \Verte der Xmnen
wieder gemittelt, so erhiilt man eine Aussage darüber, wie gut mit der Art
(ler Phouemsequenzerstel111ug, Namen wiL'tlererkannt werden können.

Für die Experimente wurden vier verschiedene ~[ethoden ausprobiert.
Zum einen ocr Graphcm-zll-Phonem.Konvcrter, der aus den riehtig ge-
schriebenen Kamen eine Phonemsequenz erzeugt.. Des weiteren die Ergeb-
nisse der Phonemfusion mit einem Sprachmodellgewicht von 70, 7 lind 1.
Dabei handelt es sich um die Gewichte, bei denen die Phonemfllsion ihre
besten \Verte annimmt hzw. der Theorie entspricht. Zur Erinnerung, nach
der Theorie wäre ein Sprachmorlellgewicht von 1 zu verwenden. ~ach den
Experimenten. beschrieben in Abschnitt 5.4, stellt.e sich heraus, dass bei
einem>' von 7 sich die besten \Verte sowohl für die \Vortfehlcrrat.e als auch
die \Vortakkuratheit. ergehen lind dass hei 70 die heste Sat.zakkurat.heit ZIl
erWlifteil ist.

7.2. Ergebnis

Tabelle 7.1 zeigt die Ergelmis..-.;eder oben beschriebenen Evaluat.ion. bei
einer Auzahl \'on 20 zusätzlichen DUlllmynamen. Tabelle 7.2 zeigt die Er-
gehnisse bei 100 I1l1ddie Tahelle 7.3 mit 1000 zusätzlichen Dummynamen.

PhOllemge\vi Iln\lng richtig erkannt OOV erkannt falsch erkannt

Graphem zu Phonem 67% 6% 27%

Fusion 70 68% 9% 23%

Fusion 7 75% 7% 18%

Fusion 1 73% 8% 19%

Tabelle 7.1.: WiNlcrerkcnullu,:!;Relernter \Vörter mit 20 DlIlIllll)'llameli

Es zeigt sich, dass die Fusion mit deIIl Sprachmodellgewicht von 70 im-
mer schlechter abschneidet als die S<'qllenzen. die aus den anderen heiden
Fusionen hervorgehen. Sind nur 20od<,r 100 ~amen zusiitzlich eingetragen.
eignen sich die FlIsionsseqllcllzen 7 und 1 sogar besser zur \Viedererken-
nung. als die Sequenzen ans dem Graphem-zu-Phoncm-Konverter.
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Phoncmgcwi nnllilg

7.2. ErgeblJis

richt.ig erkannt. OOV erkannt falsch erkannt.

Graphem zu Phonem G3% 1% 3G%

Fusion 70 62% 1% 37%

Fusion 7 69% 3% 28%

Fusion 1 73'7< 4% 23%

Tabelle 7.2.: WiNlcrcrkcllullllggelernter Wörter mit 10llDUlIllllynalIlen

PhoneIllgewinllung richtig erkannt aav erk.-"\nnt falsch erkannt.

Graphem zu Phonem 46% 0% 54%

Fusion 70 37'7< 0% G3%

Fusion 7 417f 0% 59%

Fusion 1 419{ 0% 59%

Tabelle 7.3.: Wiedererkennung gelernter \ViirtCf mit 1000 DummynH.IllPu

Die PhoneIIlsequcnzcn, die durch Fusion mehrerer Spracheingaben eines
L\arnens gc\'mnnen wurden, eignen sich also zum Eintrag in ein \\'örter-
buch. Der Vorteil dieses Vf'rfahrf'ns liegt darin, dass keine Information
über die Schreibwebe des 1\mllens vorhanden sein muss um einen gespro--
ehenen Namen wiedererkennen zu kiinnen. Ein mehrmaliges Aussprechen
des ;\amens genügt demnach. Allerdings ist 7.U bcnchten, dass die fusio-
nierten Phollemscquenzen auf Teilmcngcn df'r Daten berechnet wurden,
die später auch im Test verwendet wurden. Eine Evaluation mit einer
größeren Datenlllenge, die ein Aufteilen in Lern- lind Evaluationsdaten er-
lallht, wäre für dieses Experiment sicher allssagf'kräfriger. \Veiterllin .sollte
headuet. \veniell, dass die Phonemseqllenzen, die mit dem Graphem-zu-
Phonem-Konverter ermitt.elt wurden, anhand der richtigen Schreibwei.se
eines :"J'amenserstellt. wnrden. \Vird ein Xame z. B. dnrch mehrmaliges
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7. \Fi<~lererk('nncll gelf:'rnter Samel1

Buc11stabiercn nicht richtig verstanden, so kann auch nicht die richtige
Phoncmseqllenz gefunden werden.
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8. Ergebnis und Diskussion

In dieser Arbeit wurde ein System vorgest.ellt, das es ermöglicht, unbe-
kannte Kamen zu lernen. Dazu ,vir<! einerseits auf ein Hintergrundwörter-
buch zurückgegriffen, zum anderen besteht die :\Iöglichkeit, einen uellen
Xamcn dllfCh Buchstabieren Cillzufiiilren.

Die Fähigkeit, einen neuro :"J'amcll zn crlCrnCll. hesitzt auch das Sys-
tem von Chung et al., das in Abschnitt 3.2 vorgestellt wurde. Allerdings
wird zur \VieucrcrkenIlung eines gelernten ~alilens nicht zwingend seine
Schreibweise benötigt, \vic sie dort cl1twedPr durch Buchstahieren oder
durch Eintragen über eine Telefontastar.nr erfasst wird. Es zeigt sich, den
Experimenten aus Ahsdmitt 7 zufolgc, da.,;:; zur \Viedcrerkcllllung auch
eine Fusion der Phoncmhypothcsell ml~rei('ht. Dies kann vor allcm dann
nützlich sein, wenn seihst rlllH~hlllt'hrfachcs Bilchstahieren (leI' ):amc nicht
rirhti~ erkannt wird und der Dialog erfolglos ah~ebrochen werdf'1l muss.
In diesem Fall kann zumindest durch das Fusionsergebnis des mehrfach
ausgesprochenen i\amens eine Phoncmseqllcm: zusammen mit einer ID in
da~ \Vörterhllch aufgenolllmen werden, mit eier das Wiedererkenllcn des
~alllens möglich ist. Es bleibt allerdings zu untersuchen, ob rliese Pho-
nemsequellz auch zur Ansprache df'r Person gf'eiguct i~t.

Ein l\achteil der Phonemfusion besteht in der steigenden Laufzeit für
jede zusützliche AIlßeruug, da für jede Äußernng alle Hypothesen bewertet
werden müssen. Dieser Anstieg kann allerdings durch Zwischenspeichcru
rcchenintensiver Ergebnisse und Beschränkung der zu untersuchenden H.y-
potiH'sen in Grenzen gehalten werden.

Ein Vorrf'iI der vorgestellten Fll~ion i~t ihre Unabhängigkeit gegenüber
eier verwendeten Aku~tik Iln(1des verwendeten SpradUilodelIs. Das !W(lcil-
tet erstens, dass keine Äudf'rungen für eine neue Sprache vorgenolllIIlen
werden miissen lind zweit.ens, dass auch beispielsweise eine Fusion auf
ßllchst.ahierllngen möglich ist.

In der Praxis bietet sich diese Fusion allerdings nicht für die ßuchsta-
bieruilg an. Es zeigt sich, riass beim Buchsta.bieren oft Fehler gemacht
wcrden, etwa Buchstabendreher oder abgebrochene ßudlstabiersequcn-
zen. Dies führt zu sehr unterschiedlichen Eil1~ahen lind die Anna.hme,
da.'is die richtige Hypothese auf alle tatsiiehlichen Eingahen arn besten
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8. Ergebnis lind Diskussion

pa.sst, k.-'lnnnicht mehr getroffen '••..erden. Bei der Phonemerkennung sind
die Eingaben, einen kooperativen Benutzer ••..orausgesetzt, immer ähnlich.
Durdl das verwendete zweistnfige System bei der Ausspracheerkennllng

,vird die \Vahrscheinlichkeit einen Kamen zu erkennen anhand der \Vahr-
scheinlichkeit, dass ein Kame dem System bekannt ist p(hekaunt) und
anhand der Größe des ••..erwendeten Vokahulars, maximiert. Dazu wird die
zu erwartemie Erkellnerleistung aus den '\lesswerteIl beredmet. Dies ist
vor allem dann nützlich. wenn sich das Gesamtsystem anhand anderer
Informationen sicher' ist, dass es die Person kennt.. In diesem Fall. weiß
der Erkenner, dass er nur mit dem eingeschränkten Vokabular arbeiten
kanu, was ZIlf Folge hat, da,,;s die gemachten Aussagen besser verstunden
werden.
\Veiter1tin bietet das in dieser Arbeit ellt\vickelte System eine ).Iöglich-

keit, 1II11 mit einem gewünschten Sprachmodell auf einem wählbaren Zeir-
bereich einer Äußerung ...

• gezielt eine Hypothese zu bewerten .

• Hypothesen in Form einer :\-Besteilliste zu generieren.

Diese ZIIsätzliche Fuuktionulität, in Verbindung mit dem entwickelten ßllch-
stabier- sowi(' Phollcmerkellner, hildet dlle wichtige Grundla/!;e, 1lI11auf
höherer Eheue die ,!J;emachten Hypot.hesen gezielt. zu fusionieren.
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9. Zusammenfassung und
Ausblick

In diesem Kapitel soll eine kurze ZusamIIlenfassung üher diese Arheit
gegeben werden. Allschließelld werden einige Pllllkte Zllf Erweiterung und
Verbesscrnng des Systems vorgeschlagen.

9.1. Zusammenfassung

In dieser Arbeit \vmde ein System entwickelt. das in der Lage ist nelle
Namen zu erlernen UIlI diese bei einem späteren Lauf \vieder ZII erkennen.
Daz1t wurden folgende Tdlkomponenten entwickelt:

• OOV Erkennung für ein deutschsprachiges Systclll

• ßucitstahiefCrkeIlJlCf (verwendet für das cllglischspradtige und das
deutschsprachige System)

• PhOnCIllf'rkenIlCI' für das dclltschspraehige Systclll

• PhnuemerkcIlller für das cllglisehspl'H.chigcSystem

• eine allgemeine ~Iögli('hkeit Hypot.hesen mehrerer gleichartiger Äu-
1'.erungell zn fusionif'ren.

\Vciterhill wllrde ein Experiment durchgeführt, das eine zu erwartende
Erkf'nnerleistllng in Abhiingigkeit. der Vokahulargrö/?,e absdlätzell lässt.
Somit konnte ein System entworfen werden, das anhan<i einer Datenbank-
grör"e llrHIeiner \Vahrsdteinlichkeit, dass eine Person dem System hekannt
ist, eine Entscheidung über die Art der Dekodierung trifft, um so die zu
en".artencle Erkennerleistung zu maximieren. Erste Experimente hestätig-
ten, diese Strategie, bei der flnhand eines Grenzwertes ermittelt wird, oh
zuerst anf einer Top-1047-Liste oder auf der Datenbank des Systems (il.--
kodiert wird.
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9. Zusammenfassung llnd AllSblick

In einem weiteren Experiment wurde untersucht, oh die Phonemhypo-
these, die durch die Fusion ermittelt wurde, zur \Viedererkenmmg eines
gelernten Namens verwendet werden kann. Es zeigt sich, dass sich diese
HypothL'SC auf den gegebene Daten und einer Datenbank mit his zu 100
Einträgen, sogar besser zur \Viedererkennung eignet als die Phonemsc-
quenz, die der Graphem-zu-Phonem-Kollyerter erzeugt.

9.2. Ausblick
Das entwickelte System lässt sich verallgemeinern \lnd cl'weit.<>rn11I11 da-
mit beliebige \Vörter oder \Vortfolgen erlernen ZlIkönnen. Das \'orgcstdlte
Vorgehen zur Erkennung unbeka.nnter Vornamen lässt sich auch auf an-
dere Bereiche wie Prodl,ktnamcIl, Nachnamen 0(1er Ortsnamen iil){'rtra~
gen. Um allerdings in einem Dialog \Vörter VOllverschiedenen Bereichen,
wie Vornamen, Produktnamen us\\'. zu erlernen. ist es sinnvolL die Fusion
mehrerer Hypothesen auf C'iner I,öherell Ehene durchzuführen. Damit lIll1SS

sich der SpradlCrkenner keine Zustände oder Fusionsergebnisse zwischen-
speichern, sondern nur die Funktionalität zur Erkennung von Sprache,
dem gezielten Bewerten VOllHypothesen auf einer gegeben Äußf'rllng lind
der )'löglichkeit neu gelernte \Vörter in sein Sudlvok.-'1blllar aufzunehmen
bereitst£'llen.
\Veiterhill bietet es sich an, ZWf'iErkenner zu vf'rwenden. Einen der die

Eingahen des Benutzers möglichst in Echtzeit dekodief[ und st'ine Hypo-
thesen an eine höhere Komponente weiterreicht und einen weiteren, der
aSYllchron gezielte Anfragen heant,vorten kann. DaZll gehört sowohl die
Dekodienmg als auch die ßewertung; einer einzelnen Hypothese auf einern
beliebigen Zeitabschnitt der Eingahe mit einem gewählten Erkeunermo-
delI. Damit ist es dann einer höheren Komponente, wie beispielsweise Ta-
pas, miiglich, nochmal gezielt hinznhön:n. Also ein Stück einer AIIßerullg
mit einer, an den Kontext angepassten, Konfiguration erneut zu deko-
dieren. \Veiterhiu kaun auf diese Weise die in dieser Arbeit heschriciwne
Fusion auf höherer Ebene mit anderen Fusionen vereinigt werden. Da die
Bewertung der Einzelhypothesen durch einen einfachen Aufruf des zweiten
Erkenners möglich ist.
InformatiOlwn die auf höherer Ehene znr Verfügung stf'hen und somit

für eine Fusion a.uf höherer Ehf'ne sprechen, könnten im Fall von Vor-
namen, das Alter lind das GC'schlrcht einer Person sein. sowie weitere
\Vissensquelleu wie Statistiken lilwr :'\amensverteilungell in Ahhällgigkeit
des Alters. \Veiterhin kann iihnlich wie in dem System VOllGrnC'nstein,
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9.2. Ausblick

erwähnt in Abschnitt 3.3, eine Suche im Internet angestoßen werden um
anband von Informationen, \vie dem Aufenthaltsort des Systems, gezielt
Ilach damit verbundenen Kamen zu sucheIl.

Um beliebige \Vortfolgen, z. B. für Buchtitel, erlernen zu können, bietet
sich ein ähnliches Vorgehen an, wie bei der Buchstabicrung. Dazu wird
der Spracherkcnner um ein X-GraIUlIl Sprachmodell erweitert, da."I statt
Buchstaben \Vörter enthält. So kann ein beliebiger Titel gesprochen wer-
den. Auch die \'orgestellte Fusion kann mit diesem Sprachmodell arbeiten,
es ist allerdings zu evaluieren wie gut diese mit solchen Äußerungen arbei-
tet. \Vird dieses )J'.Gramm Sprachmodell noch um eine GaV-Erkennung
erweiter, so kaun auch ein unbekanntes \Vort in einem Buchtitel wie in
dieser Arbeit beschrieben erkannt und erlernt werden.

Systemantwort

Eingabe

TI5

Online
Er1:enner

I
I
I
IL__
Merkmale

Tapas

Beste Hypothese
aus allen Hypothesen

Gezielte Anfrage

Offline
Erkenner

Fusion

Abbildung 9.1.: Entwurf für ein erweitertes Sy!>temzum erlernen unbekannter
Wörter und Wortfolgen

Abbildung 9.1 zeigt einen Entwurf für ein !>olcheserweitertes System.
Dabei kann der Ofßine-Erkenner asynchron arbeiten und somit zeitauf-
wälldigcre Arbeiten ausführen. Ist das Ergebnis des Offtinc-Erkeuuers be-
rechnet, kann es mit anderen Hypothesen zu einer neuen Hypothese ver-
knüpft werden. Eine solche Verknüpfung kaun ein Verfahren wie es ~1eyer
und Hild vorstellen, beschrieben in Abschnitt 3.1, oder die in Abschnitt 5.4
besprochene Fusion sein. \Veiterhin können dort vom BellUtzer abgelehnte
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9. ZlISHlIllIJenfa..<;sfUlg Ilnd Ausblick

Hypothesen gestrichen werden. damit diese nicht ein zweites mal vorge-
sehlagen werden.



A. Evaluationsergebnisse:
Erkennerverhalten bei
wachsendem Vokabular

In die:-;('mAb~chllitt befinden sich die in Abschnitt 5.3.3.2 erwähnten Gra-
phen.

0.'

o
'00

PI lbelulnnt) --
"lochlb"I"'r'Int) --
p(oo.lbek ••••nl) --

kein Na"", bek••••"') --
p(oovly_anrll) --

'_1""-"""') --
p(k •••• N ....-.onni) --

,..
Abbildung A.l.: Sehätzllll~eIl für :l;~%bekanute ;;amcll in deli Testdaten
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A. Eniluationsergehnissc: Erkeliller\'erlJaltcn hei wachsendem VokahulClr

"

••

•

p( 1bel<...,I) --
.lschlb8lultlnl) --

p(OOVlbekMnl) --

k"., N_lbooI<.Innl) --

p(oovl •••.•_.nnl) --

laIsdll •••.•bel<ann1i --

plk ••• Na •••.•baI<annl)~-

Abbildung A.2.: Schätzunp;en für 6670 hekanute Kamen in dl'1l T~tdat{'n

"

••

•

pl"""l>gll>al<a<>nl) --

p(r_lbekannl) --

plOOV1bek.ar>n1) --

Pi_ N.mat>aol<lW1nt)--

p(oovun/:lel<annt) --

~sd1I\l11llekannl) --

Pik"., N ...,bakannl)--

'00 '000 '0000

Abbildung A.3.: Schätzungen für 100% hekmmte Xamcll in dcn Testdaten
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