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Abstrakt:

Spracherkenner produzieren Hypothesen mit einer hohen Wortakkuratheit. Sie
bieten aber bisher normalerweise keine Bewertung der Glaubwiirdigkeit der Worte
der gefundenen Hypothese an. In dieser Arbeit wird fiir verschiedene Merkmale
untersucht, wie niitzlich sie fiir die Bewertung der Glaubwiirdigkeit eines Wortes
sind.

Basierend auf den gefundenen Merkmalen wurde eine Vektorklassifikator
(Neuronales Netz) eingesetzt, um einen Vertrauensmesser zu realisieren. Verschie-
dene Merkmalskombinationen wurden untersucht, um den Beitrag der einzelnen
Merkmale zur Klassifikation aufzuzeigen. Die beste Merkmalskombination hatte
eine Fehlerreduktion von 36,9 % verglichen mit einem a priori Klassifikator.

Abstract:

Speech recognition systems produce hypothesises with a high word accuracy. But
usually they don’t give a measure of confidence of the words in the hypothesis.
In this work we examine several features with respect to there usefulness in esti-
mating word confidence.

Based on the found features a vector classifier (Neural Network) was used to
build a confidence measure system. Different feature combinations were exam-
ined to show the contribution of the features to the classifier. The best feature
combination has an error reduction about 36,9 % compared with an a priori
classifier approach.
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Kapitel 1

Einleitung

“Und wenn Thr Euch nur selbst vertraut,
Vertrauen Euch die andern Seelen.”
Mephistopheles in Faust [2021/2022], Goethe.

Spracherkenner haben einen Reifegrad erreicht, der einen Einsatz im alltégli-
chen Leben nicht mehr als reine Vision erscheinen 1483t, sondern bereits Realitit
angenommen hat. Beispiele sind Diktier- und Auskunftsysteme.

Die erfolgreichsten Spracherkenner setzen statistische Methoden der Muster-
erkennung ein, die zu einer akustischen Eingabe eine Hypothese produzieren, die
vom Standpunkt der Wahrscheinlichkeitstheorie die glaubwiirdigste ist, da sie am
wahrscheinlichsten ist. Aber selbst die wahrscheinlichste Hypothese kann Fehler
enthalten und es wire wiinschenswert, daf der Spracherkenner jedes einzelne
Wort seiner Hypothese mit einem Vertrauensmafl bewertet. Hat ein Spracherken-
ner beispielsweise die Hypothese «Ja ich méchte zehn Millionen Brétchens gefun-
den, gesagt wurde aber «Ich mochte zehn Milchbrétchens, so wiirde ein perfekter
Vertrauensmesser dazu die Ausgabe =jax = 0 %, =ich= = 100 %, «méchtes =
100 %, =zehns = 100 %, «Millionen» = 0 % und =Brétchens = 0 % liefern. Ein
Wert von 100 % bedeutet, dafl das Wort ganz sicher korrekt und ein Wert von
0 %, daB das Wort ganz sicher falsch erkannt wurde. Ein guter Vertrauensmesser
sollte so nahe wie moglich an die perfekte Bewertung kommen. Dabei soll ein
grofler Wert, beispielsweise 85 % andeuten, daf das Wort eher korrekt als falsch
erkannt ist und ein kleiner Wert, beispielsweise 15 %, auf einen Erkennungsfehler
hinweisen.
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Anwendungsmadéglichkeiten fiir einen Vertrauensmesser

Basierend auf den Ausgaben des Vertrauensmessers kénnen neue Techniken in
der Spracherkennung entwickelt und bestehende verbessert werden. Verschiedene
Anwendungsmaéglichkeiten sind:

e Ablehnung einer Hypothese wenn nicht geniigend Vertrauen in diese vor-
liegt.

e Gerzieltes Nachfragen bei einem vermutlichen Fehlerkennen zur Verbesse-
rung des Mensch-Maschine-Dialogs und der Versuch, aufgrund des richtig
verstandenen Teils der Hypothese eine sinnvolle Einschrinkung der Frage zu
erreichen. Beispielsweise nicht «Koénnen Sie bitte alles noch einmal wieder-
holen?=, sondern Teilverstehen durch den Parser, der dazu die notwendigen
Hinweise erhalten muf}, und Nachfragen der unsicheren Zusammenhénge.
Beispielsweise «Ich habe den Wochentag nicht verstanden, kiénnen Sie ihn
bitte wiederholen?=

e Beschleunigung der Suche, indem mit einem vereinfachten Modell eine Hy-
pothese berechnet, und bei Worten, die ein zu geringes Vertrauen erhalten
haben, eine verbesserte Suche mit verfeinerten Modellen durchgefiihrt wird.
Hierdurch kann mdglicherweise Geschwindigkeit gegen Genauigkeit abgewo-
gen werden, beispielsweise wenn ein Wort, das méglicherweise falsch erkannt
wurde, eine wichtige Bedeutung haben kann.

e Analyse einfach zu erkennender Fehler!, wodurch méglicherweise ein Ein-
blick in die Fehlerursache zu gewinnen ist. Dabei kénnen vielleicht neue
Erkenntnisse gewonnen werden, die zur Verbesserung des Spracherkenners
fithren.

e Durchfiihrung automatischer Transkription von Trainingsdaten, bei denen,
nur noch wenn nétig, die Hypothese von einem Menschen validiert wird.
Dadurch kann aufwendige und kostenintensive Arbeit eingespart werden.
Wenn nur auf den Teilen, die ein grofies Vertrauen besitzen, ein akustisches
Training durchgefiihrt wird, kann moglicherweise ein Spracherkenner bereits
mit einer verhiiltnismiBig kleinen Menge an transkribierten AuBerungen
trainiert werden.

e Sprecheradaption (MLLR = Maximum Likelihood Linear Regression) ist
auf einer korrekten Transkription am erfolgreichsten. Diese liegt aber im
normalen Betrieb eines Spracherkenners nicht vor. Wird dagegen eine Spre-
cheradaption auf der gesamten (fehlerhaften) Hypothese durchgefiihrt ist

"Worte mit sehr geringem Vertrauen, die dann auch tatsichlich falsch sind.



11

der Erfolg nur noch gering. Eine Adaption auf dem iiberwiegend korrekten
Anteil der Hypothese fiihrt hingegen meist zu einer Verbesserung [8].

e Verwendung einer Kombination zweier unterschiedlicher Spracherkenner,
die gleichzeitig eingesetzt werden. Anhand des Vertrauensmessers wird ent-
schieden welche der erzeugten Hypothesen ausgegeben werden soll.

e Verwendung einer Kombination von akustischen und visuellen Signalen
(Lippenlesen). Ein Vertrauensmesser kann beispielsweise dann, wenn sich
der akustische Spracherkenner unsicher ist, den visuellen Teil stéirker
gewichten (Sensorfusion) [10], beispielsweise in Umgebungen mit vielen
Storgerduschen.

e Finbeziehung neuer Wissensquellen durch den Vertrauensmesser, die nicht
(optimal) vom Spracherkenner ausgenutzt werden kénnen. So besteht die
Maglichkeit, daBl durch das Umbewerten von N-Besten-Listen oder Worthy-
pothesengraphen die Erkennungsleistung verbessert werden kann.

Theoretische Grenzen eines Vertrauensmessers

Viele der hier genannten Anwendungen negieren die eigentliche Aufgabe eines
Vertrauensmessers, da sie eingesetzt werden, um eine bessere Hypothese zu erzeu-
gen und danach keine Aussage {iber das Vertrauen in die neue Hypothese méglich
ist. Es wiirde ein Vertrauensmesser benétigt, der fiir so erzeugte Hypothesen
zustindig ist. Eine unendliche Schleife zur Verbesserung der Erkennungsleistung
ist dabei aber nicht méglich, denn es wiirde wieder eine nicht optimal ausge-
nutzte Wissensquelle bendtigt. Wird davon ausgegangen, dafl bereits beim ersten
Schritt alle vorhandenen Wissensquellen einbezogen wurden, kann nur noch die
Glaubwiirdigkeit bewertet werden. Die Bewertung erscheint deswegen mdéglich,
da fiir eine Bewertung der Glaubwiirdigkeit nicht entschieden werden muf, wel-
ches Wort ausgegeben wird, sondern ob eine Verwechslungsgefahr besteht. Dies
ist im Vergleich zur Spracherkennung eine ganz andere Aufgabe.

Vorgehensweise

Um nun einen Vertrauensmesser fiir die maschinelle Spracherkennung zu erhal-
ten, ist es zunichst notwendig Merkmale zu finden, die darauf hinweisen, ob ein
Wort eher korrekt oder fehlerhaft erkannt wurde. Diese Merkmale sind fiir jedes
Wort der Hypothese zu bestimmen. Daraus ergibt sich dann zu jedem Wort ein
Merkmalsvektor. Mit einem Vektorklassifikator wird dann untersucht, wie wahr-
scheinlich ein korrekt erkanntes Wort vorliegt.
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Ziel dieser Arbeit ist es einen Vertrauensmesser fiir den Janus-3-
Spracherkenner zu realisieren und zu untersuchen.

1.1 Inhaltsiibersicht

Kapitel 2 enthélt Grundlagen iiber Spracherkennung und legt die in der Arbeit
verwendeten Begriffe fest. Aulerdem wird der Aufbau eines Worthypothesengra-
phen des Janus-3-Programms beschrieben und die Eigenschaften der Entropie als
Ma#f fiir Unsicherheit dargelegt.

In Kapitel 3 wird eine Einteilung der Erkennungsfehler mit Hilfe des Align-
Algorithmus vorgenommen. Es folgt eine Einteilung fiir Vertrauensmesser basie-
rend auf deren Ausgabewert. Abschliefend werden verschiedene Qualitiitsmafe
zur Bewertung von Vertrauensmesser untersucht und diskutiert.

In Kapitel 4 wird zunéchst der verwendete Spracherkenner (Janus-2-System)
vorgestellt. Danach wird die Datenbasis beschrieben, die fiir die Bewertung der
untersuchten Merkmale, das Training und die Bewertung des Vertrauensmessers
verwendet wurde.

Kapitel 5 beschreibt die untersuchten Merkmale, die fiir eine Bewertung der
(Glaubwiirdigkeit aussichtsreich erscheinen. Die Merkmale wurden in vier Grup-
pen unterteilt, von denen jede in einem Abschnitt behandelt wird.

In Kapitel 6 wird das zur Klassifikation durchgefiihrte Experiment beschrie-
ben. Anschliefend wird untersucht, welchen Beitrag die einzelnen Merkmalskom-
binationen zur Qualitit des Vertrauensmessers leisten.

Kapitel 7 gibt eine kurze Zusammenfassung der Arbeit und der Ergebnis-
se. Offengebliebene Fragen und ein Ausblick auf zukiinftige Arbeiten bilden den
Abschluf.

Im Anhang A befindet sich eine Beschreibung des im Rahmen dieser Arbeit
entwickelten Merkmals LatEntropie. Es werden Schwierigkeiten diskutiert, die
sich aus der vereinfachten Berechnungsvorschrift ergeben und dargelegt, wie diese
gelost wurden.



Kapitel 2

Grundlagen

In diesem Kapitel wird zunéchst eine Einteilung von Sprachklassen fiir die maschi-
nelle Spracherkennung gegeben und anschlieflend erldutert, wie eine Sprachprobe
gewonnen wird. Es wird eine kurze Beschreibung der Aufgabe der Vorverarbei-
tung in der Spracherkennung gegeben. Danach werden kurz die fiir die Spracher-
kennung wichtigen Markov-Modelle betrachtet. Eine Beschreibung der Arbeits-
welse eines Spracherkenners wird im Abschnitt iiber den Viterbi-Algorithmus
gegeben. Es folgt eine kurze Erklidrung iiber Sprachmodelle und die Aufgabe des
akustischen Trainings. Wie im Spracherkenner Janus-3 eine Menge von maogli-
chen Hypothesen dargestellt wird, beschreibt der Abschnitt iiber den Worthypo-
thesengraphen. Als Abschlufl des Kapitels wird die Méglichkeit, Unsicherheit als
Entropie aufzufassen dargelegt und erklirt, wie diese in einem Graphen effizient
berechnet werden kann.

2.1 Sprache und Sprachklassen bei der maschi-
nellen Spracherkennung

Sprache dient der Kommunikation und kann in verschiedener Form auftreten.
Man unterscheidet geschriebene Sprache, wie beispielsweise diesen Text, und ge-
sprochene Sprache. Taubstumme Menschen bedienen sich einer Gebirdenspra-
che und konnen teilweise Sprache von den Lippen ablesen. Hier soll gesprochene
Sprache betrachtet werden. Gesprochene Sprache besteht aus Klang und Pho-
nemfolgen. Beim Menschen wird sie durch die Erregung der Stimmbiindern und
die Stellung des Vokaltraktes erzeugt. Begleitet wird sie von Ausdrucksmitteln
wie Tonhdhe, Lautstirke und Tonrhythmus und nichtverbalen Ausdrucksmitteln
wie beispielsweise Mimik und Gestik.

Bei der maschinellen Spracherkennung kann Sprache nach verschiedenen Kri-
terien eingeteilt werden, die am Schwierigkeitsgrad bei der Erkennung orientiert

13
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sind, und die sich in den Einschrinkungen dufiern, die dem Sprecher auferlegt
werden.

Am einfachsten maschinell zu erkennen ist ein Sprachsystem aus Finzelwor-
ten. Jede AuBerung darf hierbei nur ein einziges Wort enthalten. Ublicherweise
verfiigt ein solches System nur iiber ein kleines Vokabular. Beispiel hierfiir ist ein
Ziffernerkenner, dessen Vokabular aus den zehn Ziffern und den Worten =ja» und
<nein» besteht. Die Anwendungsmoglichkeiten fiir solche Systeme sind umfang-
reich, beispielsweise 148t sich ein meniigefiihrtes Auskunftssystem realisieren.

Bei semikontinuierlicher Sprache mull vom Sprecher nach jedem Wort eine
deutliche Pause eingefiigt werden, um eine Segmentierung der AuBerung in ein-
zelne Worte zu unterstiitzen. Diese Systeme erfordern vom Anwender neben einer
Anlernphase eine hohe Disziplin beim Sprechen. Fiir solche Sprachen existieren
Erkennungssysteme, die mit einem groflem Vokabular von 20000 Worten bereits
fiir Diktiersysteme eingesetzt werden.

Bei kontinuierlicher Sprache entfillt die kiinstliche Pause zwischen den Wor-
ten. Unterschieden wird zwischen abgelesener und frei gesprochener Sprache. Ge-
lesene Sprache, beispielsweise Nachrichten im Radio oder Fernsehen, ist einfa-
cher zu erkennen, da der Sprecher hier im allgemeinen fliissiger spricht. Spontane
Sprache dagegen enthilt oftmals Satzabbriiche und sogenannte 'Fehlstarts’, bei
denen mitten in einem Wort abgebrochen und (ohne Ubergang) mit einem an-
deren Wort begonnen wird. Die Satzstrukturen unterscheiden sich deutlich von
den Grammatikregeln fiir geschriebene Sprache und héufig werden vom Sprecher
Pausenfiiller, wie beispielsweise «ihm= oder «eh» verwendet. Zur Illustration
diene das Beispiel: «<Ich hab’ ihm am Mittw{och} nein nichste Woche habe ich
keine Zeit.» Auch hier kann eine Einschrinkung gemacht werden. Da spontan
gesprochene Sprache aus einem nahezu unbegrenzten Wortschatz schopfen kann,
wird aktuell bei der Anwendung das Gespriichsthema beschrinkt. Es sind zwar
weiterhin alle Worte theoretisch erlaubt, aber die Beschrinkung auf eine Domiine
grenzt das zu erwartende Vokabular ein.

2.2 Datensammlung

Die Datensammlung ist eine wichtige Vorarbeit. Je grofler die Menge der
verfiigharen Daten, desto besser kénnen statistische Verfahren fiir die Spracher-
kennung eingesetzt werden. Um eine Sprachprobe zu erhalten werden folgende
Schritte durchgefiihrt:

1. Motivation: durch Werbung oder direktes Ansprechen werden Spender ge-
worben. Dabei miissen bereits Hemmschwellen abgebaut werden, beispiels-
weise wegen der Speicherung der Identitét.
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9. Instruktion: dem Spender wird die technische Ausriistung, die Bedienung
des Aufnahmeprogramms und das Szenario, dem die Spende unterliegt, er-
klirt. Dabei sollen Hemmschwellen abgebaut werden, so daf§ der Spender
sich entspannt und eine fiir ihn typische (natiirliche) Sprachprobe geben
kann. Die (kiinstliche) Laborbedingung soll der Spende méglichst nicht an-
gemerkt werden.

3. Aufnahme: die Spender fiihren eine dem Szenario angemessene Spende
durch, beispielsweise bei Verbmobil' eine Terminabsprache fiir einem be-
stimmten Zeitraum basierend auf vorgegebenen Kalendern. Die Sprach-
spende wird digital aufgezeichnet, wozu qualitativ hochwertige analog-
digital Konverter mit hochwertigen Mikrofonen verwendet werden. Méglich
ist es auch einen DAT-Rekorder fiir die Aufnahme einzusetzen.?

4. Transkription: bei der Transkription wird eine Sprachprobe nach fest-
gelegten Transkriptionsregeln niedergeschrieben. Dabei wird festgehalten
was tatsichlich gesagt wurde, das bedeutet insbesondere Aussprachefehler,
Dialektduflerungen, Wortabbriiche, etc. Zusidtzlich werden alle auffilligen
Gerausche vermerkt. Hiufige menschliche (Stor-)Gerdusche sind Einatmen,
Zungenschlag, Lachen oder Hintergrundgemurmel. Nicht vom menschlichen
Stimmapparat erzeugte Stérgerdusche sind beispielsweise Tiirenschlagen,
Telefonklingeln oder das Mausklicken beim Bedienen des Aufnahmepro-
gramms. Nicht zuordenbare und seltene Gerdusche, wie beispielsweise ein
vorbeifliegender Helikopter, sind in einer Restklasse zusammengefafit.

5. Qualitiitskontrolle: jede Sprachprobe wird von einer zweiten Person mit
der Transkription verglichen, um Zweifel iiber die Bedeutung schwierig zu
verstehender Textstellen oder die Gerduschzuordnung auszurdumen. Hier-
durch wird erreicht, daf§ die Gerduschklassen méglichst konsistent sind und
die Transkription allgemein weniger Fehler enthilt.

6. Freigabe: sind mégliche Fehler ausgeriumt, wird die Sprachprobe mit der
Transkription freigegeben.

Nach der Freigabe steht eine Sprachprobe zur Verfiigung, die aus verschieden
langen AuBerungen (Sprachsegmente, Utterances) und der Transkription besteht
(Abbildung 2.1). Die Aufnahme eines Sprechers enthilt mehrere Augerungen, die
wiederum aus mehreren Sitzen bestehen kénnen.

Werbmobil ist ein Projekt des Bundesministeriums fiir Forschung und Technologie (BMFT)
mit dem Ziel ein System zu entwickeln, das die Ubersetzung eines Dialogs mit fremdsprachigen
Gespichspartnern unterstiitat.

?Einen Spendenaufbau mit DAT-Rekorder wird in [2] beschrieben.
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Sprachprobe (eines Dialogpartners)

Aufnahmen Transkriptionen

| Aulierung 1 Wir brauchen noch [(ei)nen] Termin
Wie wilr” s mit #eh# Freitag

l Aulierung 3 ] Ich nein da hab’ ich keine Zeit

| Auberung 4 ’ Gut. Treffen wir uns am fiinfzehnten

Abbildung 2.1: Zusammenhang Sprachprobe, Aufnahmen, Auﬁerung und Trans-
kriptionen

2.3 Statistischer Ansatz zur Spracherkennung

Heutige Spracherkenner basieren auf Methoden der statistischen Mustererken-
nung. Die Aufgabe dabei ist eine Hypothese W zu einer Auflerung .ff. AN
finden, wobei die wahrscheinlichste Wortfolge zu bestimmen ist, also W =
arg maxwy p(W|A). Mit der Bayes-Formel

p(A|W) * p(W)
p(A)

1iBt sich diese Aufgabe umformulieren woraus sich nun die Hypothese durch

p(W|A) = (2.1)

p(A|W) * p(W)

() )

W = arg max
W

bestimmen laf3t.

Der Vorteil ist, daff fiir die Wortfolgen W einfache statistische Modelle ein-
gesetzt werden kénnen, um p(A|W) zu berechnen. Diese Modelle bilden die aku-
stischen Modelle eines Spracherkenners. Die a priori Wahrscheinlichkeit p(WW)
wird dagegen von den Sprachmodellen eines Spracherkenners berechnet. Da die
a priori Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten der AuBerung A (p(A)) zu einer
gegebenen Auflerung unabhingig von der Wortfolge W ist, besitzt p(A) keinen
Einflul auf die Maximumbildung und wird fiir die Bestimmung der Hypothese
W nicht benétigt.

Abbildung 2.2 zeigt den Grundaufbau eines Spracherkenners mit seinen Mo-
dellen. Die Vorverarbeitung dient dabei der Merkmalsberechnung fiir die akusti-
schen Modelle und in der Suche wird W = arg maxw p(A|W) * p(W) bestimmt.
W ist dann die Hypothese des Erkenners.
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akustische
Modelle

MWM%"" Vorverarbeitung = Suche ——= Hypothese

Sprachmodelle

Abbildung 2.2: Aufbau eines Spracherkenners
2.4 Vorverarbeitung

Eine ausfiihrliche Beschreibung, wie Signalvorverarbeitung fiir die Spracherken-
nung durchgefiihrt werden kann, ist in [24] und [38] zu finden. Hier folgt nur eine
kurze Beschreibung welche Aufgaben die Vorverarbeitung hat.

Die Vorverarbeitung dient dazu, die wesentlichen Merkmale der Sprache her-
vorzuheben, stérendes Rauschen zu unterdriicken und das Sprachsignal in ei-
ne normalisierte Darstellung zu {ibertragen, in der sprecherbedingte Unterschie-
de ausgeglichen sind. Beispielsweise besitzen verschiedene Sprecher iiblicherweise
einen verschieden langen Vokaltrakt, was das Sprachsignal beeinflufit. Zuséitzlich
wird eine Datenkompression angestrebt, um die Menge der zu verarbeitenden
Daten gering zu halten.

Welche Merkmale muf# nun eine Signalvorverarbeitung in der Spracherken-
nung hervorheben? Die wesentlichen Merkmale, an denen erkennbar ist, welches
Wort gesagt wurde, sind in der zeitlichen Verdnderung der Energie des Frequenz-
spektrums enthalten. Das menschlichen Gehors besitzt im niederen Frequenz-
bereich eine wesentlich héhere Auflésung der Frequenzbinder als in den hohen
Frequenzbereichen. Daraus lidfit sich bereits eine verbreitete Methode ableiten mit
der das Sprachsignal repriisentiert wird, die Melscale- Vektoren [25] [33]. Formel
2.3 beschreibt, wie Frequenz-Spektren in mel-Spektren umgerechnet werden. Das
mel-Spektrum formt dabei die Frequenzen nicht linear um.

m = 1125 * 1og(0.0016 * f + 1) (2.3)

Wird nun die Energie der Frequenz f beispielsweise mit Dreiecksfiltern zusammen-
gefafit, die im mel-Spektrum &quidistante Bandbreite haben, so erhilt man einen
mel-Vektor. In Abbildung 2.3 ist eine Filterbank fiir 16 Frequenzgruppen abge-
bildet. Aus dieser Abbildung ist auch zu ersehen, wie die Auflésung im niederen
Frequenzbereich deutlich feiner ist als fiir hohe Frequenzen.
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Abbildung 2.3: mel-Scale Filterbank
2.5 Markov-Modelle fiir die Spracherkennung

Sprache wird normalerweise als eine zeitliche Abfolge von Lauten (Phon) wahr-
genommen. Dabei ist die Rethenfolge einzelner Phone wichtig fiir die Bedeutung
eines Wortes, beispielsweise wie bei den Worten «mit= und «Tim=. Modelle der
Mustererkennung, bei denen eine zeitliche Reihenfolge beriicksichtigt wird, sind
Versteckte Markov-Modelle (HMM = Hidden Markov-Models) [22] [33], bei denen
in jedem Zustand Observationen mit zustandsabhiéngigen Verteilungen méglich
sind. In der Spracherkennung modellieren Zustinde hiufig Teile eines Wortes,
beispielsweise ein Phonem, wovon wir im folgenden ausgehen.

Ein HMM besteht aus fiinf Mengen und 148t sich durch ein 5-Tupel
A = (9, K, 0O, P,7) charakterisieren:

1. Menge S von Zustdnden {s;...sn5}

]

. Menge K von gerichteten, gewichteten Kanten £ = (k;, k;, w; ;)
3. Observationsalphabet O
4. Menge P von Emissionswahrscheinlichkeiten P(O|j), 0€ O,1 <j < N

5. Initiale Zustandsbelegung 7 = 7;,1 < j < N der Zusténde

Abbildung 2.4 zeigt ein einfaches HMM mit zwei Zustéinden s, und s; in dem
die Zeichen A und B des Observationsalphabet emitiert werden konnen.

Ein AMMwird in der Spracherkennung nach bestimmten Modelleigenschaften
unterschieden. Eine Eigenschaft ist, wie viele Zustinde verwendet werden, um ein
Phonem zu modellieren. Moglich ist, fiir jedes Phonem genau einen Zustand zu
verwenden, iiblich sind aber drei oder mehr. Bei drei Zustinden kann der erste als



2.5. MARKOV-MODELLE FUR DIE SPRACHERKENNUNG 19

misionswahrscheinlichkeit
s.rr’; A4
11 B 06
0.6 032
L)( /\ OL N

(bergangswahrscheinlichkeil f"‘"" Zustand

Abbildung 2.4: Einfaches HMM

Anlaufphase des Phonems angesehen werden, die noch durch die Nachbarschaft
eines Vorgiinger-Phonems beeinflufit ist. Auf die gleiche Weise lafit sich der dritte
Zustand interpretieren, der das Ende des Phonems markiert, der bereits vom
nachfolgenden Phonem beeinflufit wird. Der mittlere Zustand dagegen wird als
vom Konte‘{t unbeeinfluft angesehen. Diese speziellen Positionen werden hier
mit 'a’, 'm’, ‘e’ fiir Anfang, Mitte und Ende abgekiirzt. Abbildung 2.5 zeigt die
vm‘schiedenen Maéglichkeiten.

Ot

8-68-BnB-6-Br0-6-6

Abbildung 2.5: Mégliche HMM-Realisierungen fiir Worte/Phoneme

Wenn es in einem MM zu den Phonemen unterschiedliche, von den Nachbar-
phonemen abhiingende Modelle gibt, so wird ein solches Modell konteztabhdingi-
ges HMM genannt. Gibt es dagegen zu jedem Phonem nur ein einziges Modell,
nennt man es ein kontertunabhdngiges HMM. Beispielsweise kann in einem kon-
textabhingigen HMM der Zustand ’a’ des Phonems ein anderer sein, je nachdem
ob der linke Kontext ein Plosiv- oder ein Frikativlaut ist.

Da bei den hier vorgestellten Modellen nur auf die akustischen Eigenschaf-
ten der Worte eingegangen wird, werden diese Modelle akustische Wortmodelle
(akustische Modellierung) genannt. Die Kombination von Wortmodellen wird mit
Hilfe eines Sprachmodells durchgefiihrt (vgl. Abschnitt 2.7).

Im Zusammenhang mit einem HMM A werden drei grundlegende Probleme
unterschieden:

e Das Optimierungsproblem
Wie mit einer (hinreichend langen) Beobachtung O die Modeliparameter
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s0 geschiitzt werden konnen, daf das Modell besser zu den Beobachtungen
pafit.

e Das Evaluationsproblem
Wie wahrscheinlich es ist, dafi eine gegebene Merkmalsfolge O von Modell A
erzeugt wird.

e Das Decodierungsproblem
Wie zu einer Beobachtungsfolge O und einem Modell A die wahrscheinlichste
Zustandsfolge in A gefunden wird, die O produziert.

Fiir die Losung der Probleme gibt es verschiedene Algorithmen, die in [22]
beschrieben sind. Wir wollen im folgenden Abschnitt das Decodierungsproblem
nidher betrachten.

2.6 Viterbi-Algorithmus

Die Aufgabe eines Spracherkenners ist, herauszufinden, was in einer Auﬁerung
gesagt wurde. Dies wird als Decodierung und der Teil des Spracherkenners, der
dies leistet, als Decoder bezeichnet. Hierzu wird ein HMM A verwendet, das aus
Wortmodellen besteht, die untereinander so verbunden werden, daf die erlaubten
Wortfolgen mdglich sind (vgl. Abschnitt 2.7).

Mit diesem Modell ist es nun anhand der Bayes-Formel 2.1 mdglich, zu ei-
ner Observation O (Auferung) fiir die méglichen Wortfolgen W = wy, ..., w,
die Wahrscheinlichkeit p(O|W) zu bestimmen und dann die wahrscheinlichste
Wortfolge auszuwéhlen (vgl. Abschnitt 2.3).

Zur Berechnung der wahrscheinlichsten Wortfolge kann der Viterbi-
Algorithmus verwendet werden. Er liefert als Ergebnis diejenige Zustandsfolge
zum Modell A, fiir die die Wahrscheinlichkeit der Observation maximal ist. Ei-
ne Zustandsfolge wird auch Viterbi-Pfad genannt, wenn sie durch den Viterbi-
Algorithmus berechnet wurde. Die wahrscheinlichste Wortfolge kann gefunden
werden, indem untersucht wird, zu welchen Worten die Zustinde des Viterbi-
Pfades gehéren. Dabei lassen sich auch die Wortgrenzen bestimmen, das heifit,
die Zeitpunkte zu denen der Viterbi-Pfad von einem Wort in ein anderes wechselt.

Wenn die AuBerung bekannt ist, kann ein spezielles HMM nur fiir diese
Auflerung erzeugt werden, mit dem eine Segmentierung durchgefiihrt werden
kann. Dies wird als Forced—Alignment bezeichnet. Basierend auf diesem Ver-
fahren kénnen Spracherkenner trainiert (Viterbi-Training) oder Wort- und Pho-
nemlingen gemessen werden.
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Fiir die Bestimmung des global besten Viterbi-Pfades miissen hiiufig sehr vie-
le Wahrscheinlichkeiten multipliziert werden. Aus technischen Griinden, Effizienz
und Griinden des Wertebereichs werden die Wahrscheinlichkeiten iiblicherweise
logarithmiert und negiert. Eine so umgeformte Wahrscheinlichkeit wird dann ei-
ne Score genannt. Die Multiplikationen der Wahrscheinlichkeiten werden durch
das Logarithmieren zur Addition. Die umgerechnete Wahrscheinlichkeit einer Zu-
standsfolge wird als akkumulierte Score bezeichnet. Geht die Zustandsfolge vom
Wortanfang bis zum Wortende, wird die akkumulierte Score auch Wort-Score
genannt.

Die Integration eines Sprachmodells erfolgt, indem die Scores fiir
Wortiibergiinge aus dem Sprachmodell mit einem Sprachmodellgewicht (LG) mul-
tipliziert werden. Damit wird der Einfluf des Sprachmodells gegeniiber dem aku-
stischen Modell gesteuert. Zusitzlich gibt es den Parameter Wortibergangsstraf-
term (WP), der auf die Score addiert wird. Mit dem Wortiibergangsstrafterm
wird gesteuert, ob viele oder wenige Worte in einer Hypothese sein sollen. Das Be-
stimmen der beiden Parameter erfolgt empirisch und ihre Einstellung hat grofien
Einfluff auf die Leistungsfihigkeit eines Spracherkenners.

Da die Decodierung eine sehr rechenintensive Aufgabe ist, wurden verschie-
dene Techniken entwickelt den Suchraum zu beschneiden (Prunen). Eine Tech-
nik ist die Strahlsuche (Beam Search), bei der Zustdnde aktiv oder inaktiv sein
kénnen. Ein Zustand wechselt von aktiv nach inaktiv wenn ein Viterbi-Pfad, der
aktuell dort endet, eine sehr viel geringere Wahrscheinlichkeit als der aktuell be-
ste Viterbi-Pfad besitzt. Technisch realisiert wird dies indem, die Differenz der
Viterbi-Score des Zustandes zur besten Viterbi-Score gebildet und dieser Wert
mit einer Schwelle verglichen wird. Bei der Beschneidung des Suchraumes kann
es vorkommen, daf der Viterbi-Pfad beendet wird, der am Ende der Suche Teil
des global besten Pfades gewesen wiire. Erkennungsfehler, die darauf beruhen,
werden " Suchfehler” genannt [16].

2.7 Das Sprachmodell

Die Worte, die ein Spracherkenner erkennen kann, bilden sein Vokabular und sind
in einem Warterbuch zusammengefafit. Dieses Worterbuch besitzt zusitzlich die
Beschreibung des Aufbaus der Worte aus Phonemen. Dieses Warterbuch kann
auch sogenannte Miillworte zur Modellierung spontansprachlicher Effekte wie
Stottern, Stammeln, Atmen enthalten. Um den Spracherkenner zu unterstiitzen,
wird ein Modell fiir die erwarteten Aufierungen (Sprachmodell) verwendet.

Ein Typ von Sprachmodell schreibt genau vor, welche AuBerungen méglich
sind, indem als Grammatik ein endlicher Automat (regulire Sprache) [23] verwen-
det wird. Ein solches Sprachmodell schrinkt die Verbindungsstruktur der Wort-
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modelle eines HMM ein. Dieser Ansatz ist fiir spontane Sprache aber wenig geeig-
net, da fast jede Wortkombination moglich sein kann, obwohl sie eventuell sehr
unwahrscheinlich ist. Ein statistisches Sprachmodell besitzt diese Einschriankung
nicht. Es liefert die Wahrscheinlichkeit, dal ein Wort w auftritt basierend auf sei-
ner Historie, also p(wp,|Wm-1Wm-a ... w1). Diese Wahrscheinlichkeit kann in der
Bayes-Formel (2.1) fiir die Berechnung von p(W) verwendet werden. Dazu wird
fiir die Wortfolge W = wyws ... w, die a priori Wahrscheinlichkeit p(W) durch
1 P(wm|wm—y - ..w;) berechnet.

Wie gelangt man nun zu einem statistischen Sprachmodell? Gehen wir davon
aus, dafl es im Deutschen ungefdhr 300 000 Worte gibt und die meisten davon
sehr selten auftreten. Fiir die Schitzung der Wahrscheinlichkeiten wird daher
eine riesige Menge an Wortfolgen bendtigt. Selbst wenn nur eine beschrinkte Hi-
storie von zwei Worten (Trigramm-Sprachmodell) oder einem Wort (Bigramm-
Sprachmodell) beriicksichtigt wird, sind die benétigten Datenmengen fiir eine
sichere Schitzung enorm grofi. Aus diesem Grund wurden verschiedene Verfah-
ren entwickelt ungesehene Tri- oder Bigramme zu schiitzen, indem beispielsweise
eine interpolierte Wahrscheinlichkeit verwendet, oder eine sogenannte back-off
Wahrscheinlichkeit [11][33] eingesetzt wird. Ein statistisches Sprachmodell kann
dann als Ubergangswahrscheinlichkeit in einem HMM von einem Wortmodell zu
einem anderen Wortmodell (Bigramm) interpretiert werden.

Wie schwer Sprachmodellierung an sich ist, sei an folgendem Beispiel illu-
striert. Im Louvre ist der Satz «Hier sehen Sie die Mona Lisa von Leonardo da
Vinciz in der Niahe des Bildes sehr viel wahrscheinlicher als auf dem Fischmarkt
in Hamburg. Der Satz «Wir schlieflen in einer Stunde=» dagegen ist von der Zeit
abhingig und daher an beiden Orten eine Stunde vor dem Schliefen wahrschein-
licher als zwei Stunden davor. Mégliche Aufierungen sind von so vielen Faktoren
abhiingig und besitzen eine so grofie Vielfalt, dafl Sprache nur schwer in Modelle
zu fassen ist.

2.8 Training der akustischen Modelle

Das akustische Training dient dazu, die akustischen HMM-Modelle (Worte, Pho-
neme, Subtriphone) so anzupassen, daf sie einerseits die vorhandene (akustische)
Trainingsmenge von AuBerungen gut reprisentieren und andererseits auf unge-
sehene Auflerungen generalisieren kénnen. Fiir jedes Modell, das trainiert wer-
den soll, muB eine ausreichende Menge an Trainingsbeispielen vorhanden sein.
Ublicherweise ist der erste Schritt das Segmentieren der Trainingsdaten und die
Zuordnung welche Modelle damit initialisiert werden sollen. Dieser Arbeitschritt
wird labeln genannt. Fiir das Labeln gibt es verschiedene Verfahren. Die einfachste
Methode ist die Annahme, daf§ die Zuordnung der Eingabe linear mit der Zahl
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der Zustinde zusammenhingt, die sich aus der Transkription ergeben. Wesentlich
besser ist es, die Daten von einem Menschen labeln zu lassen. Von Nachteil ist da-
bei, daf} je nachdem wie fein die Segmentierung sein soll, beispielsweise Worte oder
Phoneme, nur gut ausgebildete Experten die Segmentierung durchfiihren kénnen.
Zusitzlich ist bei einer feineren Segmentierung der Arbeitsaufwand gréfier, was
dazu fiihrt, daf§ verhidltnismiBig wenig Daten bearbeitet werden kénnen. Ein an-
deres Problem ist, daf die Segmentierung durch einen Menschen fiir eine maschi-
nelle Klassifikation nicht optimal zu sein braucht. Wegen des grofien Aufwands
ist es sehr teuer die Daten von Menschen labeln zu lassen. Ist bereits ein (ein-
faches) Spracherkennungssystem vorhanden, kann dieses verwendet werden, um
initiale Labels zu erzeugen. Hierzu wird lediglich eine Transkription bendtigt. Da
wesentlich mehr Daten verarbeitet werden kénnen und somit mehr Daten fiir die
Initialisierung der Modelle zur Verfiigung stehen, ist dies ein bedeutender Vorteil.

Nachdem nun die vorverarbeiteten Sprachdaten segmentiert vorliegen, wird
eine Ballungsanalyse der Daten fiir jedes Modell durchgefiihrt, und fiir die ge-
fundenen Ballungen eine reprisentative Darstellung erzeugt. Das Ergebnis ist ein
initiales Kodebuch und eine initiale Gewichtung. In einem kontinuierlichen oder
semikontinuierlichen HMM ist dies eine parametrische Darstellung aus Mittelwert
und Varianz der Ballung (Kodebuch) und der a priori Wahrscheinlichkeit der Bal-
lungen in einem gegebenen Zustand des Modells ( Gewichtung). Beides zusammen
nennen wir das akustische Modell (\) des Spracherkenners. In einem semikonti-
nuierlichen HMM besitzen verschiedene Modellzustinde gemeinsame Eintrige im
Kodebuch, bei denen sich aber die a priori Verteilungen ( Gewichtung) unterschei-
den.

Besitzen nun alle Modelle ihre initialen Kodebiicher und Gewichtungen,
konnen die Modelle weiter angepalit werden. Dazu existieren verschiedene Trai-
ningsalgorithmen. Einer ist der Baum-Welch-Algorithmus [22][33], der das Opti-
mierungsproblem aus Abschnitt 2.5 l6st. Dieser Algorithmus dndert die Modell-
parameter so ab, daf§ die modellbedingte Wahrscheinlichkeit p(O|)) aller im Trai-
ning verwendeten Daten maximiert wird. Es ist nicht garantiert, dafl ein globales
Maximum gefunden wird. Der Rechenaufwand des Baum-Welch-Algorithmus ist
im Vergleich zum Viterbi- Training grof, da als Ergebnis eine Wahrscheinlichkeit
berechnet wird, die die Summe der Wahrscheinlichkeiten aller Pfade ist. Beim
Viterbi-Training hingegen wird nur die Wahrscheinlichkeit des besten Pfades be-
rechnet. Dies geschieht indem beim Zusammentreffen mehrerer Pfade nicht die
Summe, sondern das Maximum gebildet wird. Wird der wahrscheinlichste Pfad
zuriickverfolgt, ergibt sich eine Zuordnung einzelner Sprachdatenvektoren zu be-
stimmten Zustinden. Das Ergebnis ist eine Segmentierung der Daten, mit der
erneut, eine Ballungsanalyse durchgefiihrt werden kann.

Mit den gefundenen Verteilungen (Kodebiicher und Gewichtung) wird im De-
koder des Spracherkenners die klassenbedingte Wahrscheinlichkeit einer Obser-
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vation zu einem bestimmten Modellzustand berechnet. Die resultierende Wahr-
scheinlichkeit kann als MaB fiir die akustische Ahnlichkeit der Observation zu
einem Modell angesehen werden.

2.9 Der Worthypothesengraph

Das Janus-3-Programm verfiigt iiber eine kompakte und praktische Dar-
stellung des Suchraumes, den Worthypothesengraphen (Lattice). Im Janus-3-
Programm wird eine Lattice aus den Zwischenergebnissen des Decoders (Viterbi-
Algorithmus) erzeugt. Ein Worthypothesengraph reprisentiert die Menge der
moglichen Hypothesen, die nach Beschneiden des Suchraumes verblieben sind.
Eine Besonderheit bei einer Lattice des Janus-3-Programms ist, daf§ der Einfluf}
eines Sprachmodells nachtriglich variiert oder nachtriiglich ein anderes Sprach-
modell verwendet werden kann.

Ein Worthypothesengraph L besteht aus Knoten V (Vertices) und Kanten E
(Edges). Ein Knoten v reprisentiert sowohl ein Wort (v.Wort) als auch einen
Zeitpunkt (v.Start). Eine Kante verbindet jeweils zwei Knoten v; und v; genau
dann, wenn im Decoder ein (partieller) Viterbi-Pfad im Wort v;.Wort zum Zeit-
punkt v;.Start beginnt und zum Zeitpunkt v;.Start — 1 endet. Eine Kante e;;
besitzt als Attribut die akkumulierte Score (lscore) des Wortes v;.Wort, die im
Zeitbereich v;.Start bis v;.Start — 1 angefallen ist. Dabei handelt es sich nur um
die akustische Score, da der Anteil des Sprachmodells und der Wortiibergangs-
strafterm entfernt werden.

Anhand eines Beispiels soll gezeigt werden, wie ein Worthypothesengraph im
Janus-3-Programm erzeugt wird. Abbildung 2.6 zeigt eine Darstellung verschie-
dener Viterbi-Pfade, wie sie beispielsweise auch von Rabiner und Levison [23]
oder Ney [15][17] verwendet wird. Von besonderem Interesse ist der Zeitpunkt 3,
da hier zwei verschiedene Pfade gleichzeitig ein Wortende erreichen. Nur ein Pfad
wird weiterverfolgt, der andere endet hier. Wird die Darstellung reduziert, so daf3
nur noch zu erkennen ist, welche Pfade welche Zeitpunkte und Worte miteinan-
der verbinden, ergibt sich Abbildung 2.7. Da iiblicherweise die Pfade riickwirts
(beziiglich der Zeit) miteinander verbunden sind, wird diese Darstellung auch
Backpointermatriz genannt. In der Darstellung als Backpointermatrix sind beim
Janus-3-Programm die akkumulierten Pfadscores® in Knoten (w;) gespeichert, die
Wortenden reprasentieren.

Beim Uberfiihren der Backpointermatrix in eine Lattice werden nun Knoten
(v;) verwendet, die Wortanfiange reprisentieren; Kanten speichern nun die Iscores.

3die ebenfalls die Scores des Sprachmodells beinhalten
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Abbildung 2.6: Suchraum mit Viterbi-Pfaden

Die lscore wird dabei als Differenz der Pfadscores der Wortende-Knoten berech-
net, und die Score des Sprachmodells subtrahiert. Beim Erzeugen der Kanten
werden auch weniger wahrscheinliche Hypothesen in die Lattice aufgenommen,
da alle Pfade, die ihr Wortende erreichten, mit allen nachfolgend beginnenden
Worten verbunden werden. Dadurch werden auch Verbindungen eingefiigt, die in
der Backpointermatrix nicht bestanden, beispielsweise (vs, v4) und (vs, vs). In der
Backpointermatrix entspriiche dies dem Einfiigen von Kanten zwischen (wy, ws)
und (wg, ws). Die Kanten (vs,v4) und (vg, vs) besitzen die gleiche Iscore, da beide
den gleichen Viterbi-Pfad darstellen. Als zusiitzliche Knoten besitzen sowohl die
Lattice als auch die Backpointer-Matrix besondere Knoten, die den Start v, und
das Ende v, einer AuBlerung darstellen.

Zur Verdeutlichung der Besonderheiten der Lattice des Janus-3-Programms
sind Teile der Datenstruktur in Tabelle 2.1 und Tabelle 2.2 angegeben. Die in
Klammern angegebenen Namen sollen das Auffinden im Quelltext erleichtern.
Um einen schnellen Zugriff auf Kanten zu haben, die von zeitlich friiher liegen-
den Knoten kommen, wurde die Datenstruktur der Lattice fiir diese Arbeit er-
weitert (rlinkP, rnextP). Eine schematische Darstellung der Zugriffsmoglichkeiten
zwischen den Elementen einer Lattice zeigt Abbildung 2.9.

Die Lattice kann zur Berechnung einer Hypothese mit geiinderten Sprachmo-
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O Wortstart 0 wortende ——  Zeigl aufl Vorgiingerwort

Abbildung 2.7: Darstellung der Viterbi-Pfade als Graph
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Abbildung 2.8: Die resultierende Lattice

dellparametern (LG,WP) oder gedndertem Sprachmodell verwendet werden. Da
das die Lattice erzengende Sprachmodell* entfernt wurde, wird hierfiir wieder ein
Sprachmodell bendtigt. Der Einfluff des Sprachmodells, das die Lattice erzeugt
lafit sich allerdings rechnerisch nicht vollig entfernen. Es ist mitverantwortlich
welche Wortiiberginge stattfinden und welche Viterbi-Pfade aus dem Suchraum
entfernt werden. Seine Strukturen werden in die Lattice eingeprigt.

Zur Berechnung der neuen Hypothese wird der wahrscheinlichste (ko-

4d.h. das im Decoder verwendete

Zeit —™

Abbildung 2.9: Verbindungsstruktur der Lattice-Elemente
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stengiinstigste) Pfad durch den Worthypothesengraphen gesucht. Dies ist ein
Single-Source-Shortest-Path-Problem in einem azyklischen Graphen [14][3][19],
als Kosten treten die lscores und Scores aus dem Sprachmodell auf. Die Berech-
nung erfolgt analog dem Viterbi-Algorithmus, wobei die akkumulierten Pfadsco-
res (pscore) in den Kanten gespeichert werden. Der so gefundene beste Pfad ist
dann die Hypothese des Spracherkenners.

Wort kennzeichnet welches Wort der Knoten reprisentiert
(Wortindex)
Start Zeitpunkt an dem der Viterbi-Pfad das Wortmodell be-

treten hat (frameX)

AusKantenListe | Verweis auf die Liste der Kanten, die den Knoten mit
zeitlich folgenden Worten verbindet (linkP)
InKantenListe Verweis auf den Start der Liste der Kanten, die den
Knoten mit zeitlich vorhergehenden Knoten verbindet
(rlinkP)

Tabelle 2.1: Attribute eines Knotens

2.10 Entropie

Angenommen es gibt eine Menge moglicher Ereignisse, beispielsweise
Wortausprigungen, oder eine Menge von Zustinden in einem HMM, die mit den
Wahrscheinlichkeiten py,po,...p, auftreten kénnen. Ist nun wunbekannt welches
Ereignis konkret auftreten wird oder aufgetreten ist, so kann gefragt werden,
wie groff die Unsicherheit ist, welches der moglichen Ereignisse eintreten wird
oder eingetreten ist. Ein MaB, das diese Unsicherheit bewertet, stammt aus der
Informationstheorie und wurde von Shannon [30] genauer untersucht. Folgende
Anforderungen werden von ihm an ein solches Mafi H gestellt:

1. H soll stetig von den p; abhéngen.
2. Sind die p; gleichverteilt, also p; = %, soll H monoton mit n wachsen.

3. Wenn ein Ereignis in zwei aufeinanderfolgende Ereignisse zerlegt werden
kann soll sich das urspriingliche H aus einer gewichteten Summe der Unsi-
cherheiten jeder einzelnen Entscheidung ergeben. Abbildung 2.10 zeigt eine

Das optionale Stillemodell soll kurze Pausen zwischen Worten modellieren. In kontinuierli-
cher Sprache treten Pausen zwischen Worten aber nicht immer, sondern nur optional auf.
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VonKnoten Startknoten der Kante (zeitlich friiher) (fromP)
ZuKnoten Zielknoten der Kante (zeitlich spiter) (toP)
WortEnde Zeitpunkt an dem das Wort, das beim Startknoten be-

gonnen hat, endet. Dieser Wert braucht nicht unbedingt
der Zeitpunkt direkt vor Beginn des nichsten Wortes
(ZuKnoten.Start) zu sein, sondern kann eine gréfiere
Liicke aufweisen. Die Liicke tritt dann auf, wenn der
Viterbi-Pfad am Ende eines Wortes das optionale Stil-
lemodell betreten hat®. (frameX)

Iscore lokale akustische Score (Iscore)

pscore enthiilt die akkumulierte Pfadscore, die fiir die Be-
stimmung einer Hypothese benétigt wird. Diese Score
beinhaltet auch einen Anteil aus einem Sprachmodell.
(pscore)

NichsteInKante Verweis auf die nichste Kante in der Liste der Kanten
mit gemeinsamem VonKnoten (nextP)
NichsteAusKante | Verweis auf die nichste Kante in der Liste der Kanten
mit gemeinsamem ZuKnoten (rnextP)

Tabelle 2.2: Attribute einer Kante

solche Aufteilung eines Ereignisses. Die Beziehung, die nun gelten soll, ist
H(3,3.8) = H(3,3) + $H(2,3). Dabei ergibt sich der Gewichtungsfaktor
=, weil diese zweite Wahl nur halb so oft getroffen wird.

1/2 1/2

1/ 173 \1/6
2/3 1/3

Abbildung 2.10: Umwandlung einer Mehrfachentscheidung

In [30] ist folgender Satz bewiesen:

Satz 1 Der einzige Wert H, der die oben geforderten Voraussetzungen erfiillt,
hat die Form

H=-K im log(pi) (24)

i=1

daber ist K eine positive Konstante.
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Formel 2.4 spielt in der Informationstheorie eine bedeutende Rolle. Dort wird
der Logarithmus zur Basis zwei und K als eins gewiihlt. Die Einheit des Ergeb-
nisses wird Bit genannt und stellt ein MaB fiir den Informationsgehalt der Quelle
dar. Der Wert, der sich dann aus der Formel 2.4 ergibt, wird als Entropie des
Wahrscheinlichkeitssatzes py, pa, ..., pn bezeichnet.

Aus der Informationstheorie [30] ist bekannt, daB es dann eine Kodierung gibt,
die im Mittel bis auf ein beliebig kleines € > 0 H Bit je Zeichen bendtigt. Das
bedeutet je weniger Bit benétigt werden, desto weniger Auswahlmoglichkeiten
gibt es im Mittel, was eine Interpretation als geringe Unsicherheit ermoglicht.
Sind beispielsweise 16 Ereignisse moglich, die wir aber im Mittel mit nur einem
Bit kodieren kénnen, so ist die Unsicherheit iiber das néchste Ereignis genauso
grofy wie wenn nur zwei Ereignisse moglich wiren, diese aber gleichwahrscheinlich
sind.

Weitere Eigenschaften von H sind [30]:

1. Es gilt H = 0 genau dann, wenn alle p; bis auf eines 0 sind.

2. Fiir ein gegebenes n ist H maximal und gleich logn, wenn fiir alle ¢ gilt
1
pi= 5

3. Jede Verinderung in Richtung Gleichverteilung der Wahrscheinlichkeiten
P, P2, -, Pp 188t H wachsen.

Zur letzten Eigenschaft sei noch folgende Rechnung angofﬁhrt bei der ein
Ereignis eine hohe Wahrscheinlichkeit besitzt, bewp]elsweme =, und die restliche
Wahrscheinlichkeit sich auf N > 1 gleichwahrscheinliche E1e1gn1&5e verteilt, also
jedes Ereignis mit einer Wahrscheinlichkeit von 5%,\-; eintreten kann. Die Entropie
betrigt hierfiir

—(= Iog + Z log QN

1 b, 4
= S lgE s s e
(210g2+2 o8 577

1
= 1+§logN

Obwohl ein mogliches Ereignis stark dominiert, kann die Unsicherheit {iber das
aufgetretene Ereignis beliebig wachsen, wenn N beliebig grofi werden kann. Durch
das Beschneiden des Suchraumes im Decoder eines Spracherkenners (Abschnitt
2.6) tritt der umgekehrte Effekt ein. Dabei kann eine beliebig grofie Unsicherheit
klein werden.
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Wird in Formel 2.4 eine Verbundwahrscheinlichkeit p(z,y) eingesetzt, ergibt
sich die Verbundentropie H(X;Y'). Wird dagegen eine bedingte Wahrscheinlich-
keit p(y|z) eingesetzt, ergibt sich die bedingte Entropie H(Y|X). Die bedingte
Entropie ist ein Mafl dafiir “wie sicher wir im Durchschnitt iiber y sind, wenn
wir x kennen”[30] und kann fiir die Berechnung der Entropie in einem Graphen
eingesetzt werden.

In 2.11 ist ein gerichteter Graph ohne Zyklen dargestellt, dessen Kanten mit
Ubergangswahrscheinlichkeiten fiir Ereignisse attribuiert sind. Die Entropie ist
nun ein Maf fiir die Unsicherheit, gemessen iiber alle méglichen Pfade des Gra-
phen. Ein dquivalenter Baum beziiglich der méglichen Ereignisfolgen und deren
zugehorigen Wahrscheinlichkeiten ergibt sich durch die Duplizierung gemeinsa-
mer Teilgraphen. Das Ergebnis der Umformung des Graphen aus Abbildung 2.11
ist in Abbildung 2.12 zu sehen. Um die Berechnung mit Formel 2.4 durchfiihren
zu konnen, kann dieser Baum weiter umgeformt werden, so daf sich als Ergeb-
nis der Baum aus Abbildung 2.13 ergibt. Hierzu wurden lediglich die aus der
Wahrscheinlichkeitsrechnung bekannten Regeln der bedingten Wahrscheinlichkei-
ten angewandt.

Abbildung 2.12: Baum mit Ubergangswahrscheinlichkeiten
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Abbildung 2.13: Vereinfachter Baum mit Ubergangswahrscheinlichkeiten

Eine Berechnung nach dem eben beschriebenen Verfahren empfiehlt sich je-
doch nicht, da bereits bei einfachen Graphen die Zahl der méglichen Pfade stark
anwachsen kann. Abbildung 2.14 zeigt ein Beispiel fiir einen Graphen, der diese
Eigenschaft besitzt. Hier hiingt die Zahl der Kanten nur linear von der Zahl der
Knoten ab. Die Zahl der Pfade zu einer gegebenen Knotenanzahl n 1aBt sich in
diesem Fall mit folgender Formel berechnen:

FO)=1;F1)=1;F(n)=F(n-1)+F(n—2) firn>2 (2.5)

Diese Formel berechnet die beriihmten Fibonacci-Zahlen, von denen bekannt
ist, daf} sie exponentiell wachsen.

in der Spracherkennung kénnen Graphen wie in Abbildung 2.14 als Teilgra-
phen in Worthypothesengraphen auftreten. Bei den akustischen Modellen ist es
ebenfalls iiblich, HMM mit dhnlicher Struktur fiir Phoneme zu verwenden.

: “\f,/ \Hf./ “\_I,J ¢

Abbildung 2.14: Struktur mit exponentieller Anzahl von Pfaden

Fiir eine effiziente Berechnung ist die oben geforderte Beziehung beziiglich
mehrfacher Entscheidungen auszunutzen und H rekursiv zu berechnen. Dies allein
fithrt jedoch noch nicht zu einer Beschleunigung, wenn nicht zugleich die Methode
des dynamischen Programmierens angewendet wird. Eine mehrfache Berechnung
von Teilergebnissen wird dabei vermieden. Hat ein Graph viele Knoten an denen
Pfade zusammenflieBen, dann muf} die Entropie H fiir die darunterliegenden Teil-
graphen nur einmal berechnet werden. In Abbildung 2.11 gilt dies beispielsweise
fiir den Knoten, bei dem die Kanten D und E zusammentreffen. Der Aufwand
hangt nun im wesentlichen von der Anzahl der Kanten im Graphen ab.
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Kapitel 3

Bewertungsmoglichkeiten fiir
Vertrauensmesser

In diesem Kapitel werden Mafe fiir die Leistungsfihigkeit von Vertrauensmessern
behandelt. Zuniichst wird erklirt wie festgestellt wird, ob ein Erkennungsfehler
vorliegt und wie sich die Fehler einteilen lassen. Anschlieffend werden die allgemei-
nen Freiheitsgrade und Schwierigkeiten erértert, die bei der Gestaltung eines Ver-
trauensmessers fiir die maschinelle Spracherkennung gegeben sind. Abschliefend
werden verschiedene Mafie zur Bewertung der Leistung eines Vertrauensmessers
diskutiert.

3.1 Der Align-Algorithmus

Bei der Spracherkennung gibt es Situationen, in denen eine Zuordnung der Wor-
te zwischen der tatsiichlich gesagten Auflerung (Referenzsatz) und dem vom
Spracherkenner erzeugten Hypothesensatz bendtigt wird. Der Editierabstand ist
die minimale Anzahl der Operationen Wort-Einfiigen, Wort-Ldschen und Wort-
Ersetzen, die notig ist, um den Referenzsatz in den Hypothesensatz zu iiberfiihren.
Zur Bestimmung dieser Operationen wird der Align-Algorithmus eingesetzt. An-
hand der Operationen ist es méglich, Erkennungsfehler weiter zu unterscheiden.’
Ein Wort, das in den Referenzsatz eingefiigt wird, gehort zur Klasse der Finfige-
fehler, eines, das aus dem Referenzsatz geloscht wird, zur Klasse der Ldschfehler.
Einfiigefehler treten zwischen Worten des Referenzsatzes, Loschfehler zwischen
den Worten der Hypothese auf. Ein Wortpaar aus Referenz- und Hypothesensatz,
das durch die Operation Wort-Ersetzen gebildet wird, gehort dementsprechend
zur Klasse der Ersetzungsfehler.

! Aufgrund der Minimalitiit kénnen sich die Operationen nicht aufheben.

33
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Sei beispielsweise der Referenzsatz <Das hier ist der erste Satzs und der
Hypothesensatz «=Das ist aber der zweite Satz=, so gibt es mehrere Méglichkeiten
wie die minimale Anzahl von drei Operationen erreicht werden kann (vgl. Tabelle
3.1 und 3.2).

| Referenz | Hypothese | Fehlertyp |
Das Das Korrekt
hier ist Ersetzung
ist aber Ersetzung
der der Korrekt
erste zweite Ersetzung
Satz Satz Korrekt

Tabelle 3.1: Fehlerzuordnung 1

Referenz | Hypothese | Fehlertyp |
Das Das | Korrekt
hier i Loschung
ist ist Korrekt

* aber Einfiigung
der der Korrekt
erste zweite Ersetzung
Satz Satz Korrekt

Tabelle 3.2: Fehlerzuordnung 2

Bei der Untersuchung, welche Merkmale auf eine fehlerhafte Erkennung hin-
weisen konnen, ist es von grofier Bedeutung, wie die Fehler zugeordnet werden. Im
angefiihrten Beispiel werden bei der Zuordnung nach Tabelle 3.2 zwei Worte der
Hypothese als falsch angesehen, nach der Zuordnung mit Tabelle 3.1 drei. Welche
der Zuordnungen den tatséichlichen (zeitlichen) Gegebenheiten entspricht, kann
a priori nicht entschieden werden. Eine Zuordnung jedoch, die moglichst wenig
fehlerhafte Worte im Hypothesesatz erzeugt, scheint im allgemeinen die plausi-
blere zu sein.

Der Align-Algorithmus in obigem Beispiel wiirde die Losung aus Tabelle 3.2
erzeugen. Die Operationen Wort-Einfiigen und Wort-Loschen werden bevorzugt,
da beide mit geringeren Kosten bewertet sind als die Operation Wort-Ersetzen
(vgl. Tabelle 3.3).
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| Operation Kosten |
Wort-Einfiigen 79
Wort-Ldschen 75
Wort-Ersetzen 100

Tabelle 3.3: Kosten der Operationen bei Editierdistanz

Die Arbeitsweise des Align-Algorithmus ist in Abbildung 3.1 dargestellt, sie
entspricht etwa dem Viterbi-Algorithmus. Dabei muf ein Pfad mit minimalen Ko-
sten in der dargestellten Matrix berechnet werden. Treffen mehrere Pfade zusam-
men wird nur der kostengiinstigste weiter verfolgt. Wird der Pfad, der die beiden
Satzenden erreicht (Matrix oben, rechts), zuriickverfolgt, kénnen die bendtigten
Operationen (gestrichelten Pfeile) bestimmt werden. In der Abbildung ist nur der
giinstigste Pfad eingezeichnet.

3 Lischen von D
Satz DA
2350 [ (Léschung)
C
3 A B Kosten75
erste
4 250
B 2 e Einfiigen von B
[ i ’ B
& der Anzghl Fehler s D _
E n\ 150 = (Einfiigung)
% Nl 2 A B Kosen75
[Fum} ist ——
¥ 75} 15
(a1
1 Ersetze D durch B
hier Kostgn D
A 75 & /s (Ersetzung)
ol A B Kosten 100
Das |
0
0 Akzeptiere B
B
0 (kein Fehler)
C

A B Kosten(
Das ist aber der zwelte  Salz

Hypothesensatz

Abbildung 3.1: Arbeitsweise des Align-Algorithmus

Der Editierabstand, der durch den Align-Algorithmus bestimmt wird, ist in
der Spracherkennung von grofier Bedeutung, da mit ihm ein anerkanntes Maf zur
Beurteilung der Qualitiit eines Spracherkenners berechnet werden kann.

Die Wort-Akkuratheit (WA) eines Spracherkenners ist definiert als
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# Ersetzungen + #Einflugungen + # Loschungen

WA =
#Worteim_Referenzsatz

(3.1)

Eine Unterscheidung fehlerhafter Worte des Hypothesensatzes in Einfiige-
und Ersetzungsfehler erscheint fiir eine Klassifikation durchaus sinnvoll, ist aber
mit dem hier dargestellten Align-Algorithmus nicht sicher durchfiihrbar. Treten
beispielsweise Einfiige- und Ersetzungsfehler nebeneinander in einer Hypothese
auf, ist die Reihenfolge (Einfiigung/Ersetzung, Ersetzung/Einfiigung) dem Algo-
rithmus gleich teuer. Inshesondere kénnen diese Kombinationen dann auftreten,
wenn ein langes Wort in mehrere dhnlich klingende, kurze Worte zerteilt wird.
Wird beispielsweise das Wort «fiireinander» zu «fiir ein anderes= sind dies zwei
Einfiigungen und eine Ersetzung. Solche Effekte treten insbesondere dann auf,
wenn das zu erkennende Wort des Referenzsatzes nicht im Vokabular des Er-
kenners vorhanden ist. Dazu gehéren hdufig Namen oder beispielsweise auch das
Wort «fiireinanders im verwendeten Spracherkenner. Ersetzungsfehler lassen sich
somit nochmals unterteilen in normale Ersetzungfehler und sogenannte QOV-
Fehler (OOV = Out of Vocabulary). Das Beispiel zeigt aber, dafi Einfiigefehler
(im Prinzip) ebenfalls OOV-Fehler sein kénnen.

Abschliefiend sei bemerkt, dafi vor dem Durchfiihren der Zuordnung alle Miill-
worte (#noise#, #atmen#) aus der Hypothese und der Transkription entfernt
wurden. Dies ist wichtig, da diese hdufig nicht in der Transkription enthalten sind
und somit die Zahl der moglichen Zuordnungen steigt, denn eingefiigte Miillworte
werden nicht automatisch als Einfiigung erkannt. Es kann vorkommen, dafl Wor-
te, die durch viele Einfiigungen von Miillworten eingekreist sind, unnétigerweise
als Ersetzungsfehler angesehen werden, wodurch die Zahl der fehlerhaften Worte
in der Hypothese steigt.

3.2 Einteilung von Vertrauensmessern

Bevor Bewertungsmafistibe beschrieben werden, mit denen die Leistungsfahigkeit
von Vertrauensmessern beurteilt wird, sollen diese Vertrauensmesser noch einmal
weiter unterteilt werden. Als Kriterium der Einteilung werden zum einen die
moglichen Ausgabewerte eines Vertrauensmessers herangezogen, zum anderen,
ob die zeitliche Zuordnung beriicksichtigt wird.

Die Ausgabe eines Vertrauensmesser kann beispielsweise binér sein, das be-
deutet, falls ein Wort eher als falsch angesehen werden soll, produziert der Ver-
trauensmesser zu diesem Wort die Marke 0 (0 %), sonst die Marke 1 (100 %),
Zwischenwerte gibt es nicht. Wir nennen dies einen bindren Vertrauensmesser.
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Ein kontinuierlicher Vertrauensmesser produziert als Ausgabe einen “belie-
bigen” Wert, der im Bereich von 0 % bis 100 % liegt, und als a posteriori Wahr-
scheinlichkeit fiir eine korrekte Erkennung des Wortes w interpretiert werden
kann (p(Korrekt|w)). Ein kontinuierlicher Vertrauensmesser kann durch Verket-
tung mit einer Schwellwertfunktion zu einem binéiren Vertrauensmesser werden.

Einen Vertrauensmesser, der die Worte eines Hypothesensatzes ohne deren
zeitliche Zuordnung bewertet, bezeichnen wir als einen Align- Vertrauensmesser,
da hier allein die Zuordnung des Referenzsatz durch den Align-Algorithmus eine
Rolle spielt.

Es ist aber auch maglich, strenger als der Align-Algorithmus zu sein und “star-
ke” Abweichungen bei der zeitlichen Ubereinstimmung ebenfalls als Fehler oder
Teilfehler anzusehen. Wie eine zeitliche Zuordnung des Satzes gefunden werden
kann ist in Abschnitt 2.6 beschrieben.

Betrachten wir beispielsweise den Referenzsatz <Das is’ so ordentlich= und
eine mégliche Hypothese «Das is’ ordentlich=. Nach dem Align-Algorithmus sind
alle Worte der Hypothese korrekt erkannt worden, eine Léschung ist aufgetreten.
Sei nun aber die zeitlichen Zuordnungen der Worte wie sie in Abbildung 3.2 dar-
gestellt ist. Das Wort =so» wiire von seinen Nachbarworten “geschluckt” worden
und es ist nicht einzusehen, weshalb diese Worte nun immer noch als véllig kor-
rekt anzusehen sind. Eine ungeléste Frage ist, wie “falsch” solche Wort /Zeit-Paare
nun aber sind.

Zeit
Referenzsatz Das is'| so ordentlich
Hypothesensatz  Das is’ ordentlich

Abbildung 3.2: Zeitliche Zuordnung von Referenz- und Hypothesensatz

Ein einfacher Ansatz ist beispielsweise Loschfehler dieser Art auf die Nachbar-
worte anteilig der Zeit aufzuteilen und das ebenso mit Einfiigefehlern zu machen.
Diese Lésung bereitet aber insbesondere dann Probleme, wenn mehrere Lsch-
oder Einfiigefehler auf ein einzelnes Wort der Hypothese fallen. Eine befriedigen-
de Losung fiir das Problem ist nicht offensichtlich. Einen Vertrauensmesser fiir
Wort /Zeit-Paare nennen wir Zeitalign- Vertrauensmesser. Der Vorteil eines sol-
chen Vertrauensmesser ist, dafl sich Loschfehler leichter zuordnen lassen, da der
Zeitraum bekannt ist, in dem ein Loschfehler auftritt.
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Aufgrund des ungelésten Problems wenn bei der Fehlerzuordnung die zeitli-
che Zuordnung beriicksichtigt werden soll, wird in dieser Arbeit nur ein Align-
Vertrauensmesser betrachtet.

3.3 Qualitatsmafle fiir Vertrauensmesser

Die in folgender Tabelle zusammengefafiten Definitionen werden in diesem Ab-
schnitt bendtigt:

| Abkiirzung | Bedeutung |
k/f korrekt /falsch
Ku Menge aller korrekten Worte der Hypothese
Fy Menge aller falschen Worte der Hypothese
Wy Menge aller Worte in der Hypothese (ohne Miillworte)
Tr dito, von einem bindren Vertrauensmesser als korrekt markiert
Ts analog als falsch markiert
N |[Wpg| Anzahl der zu markierenden Worte

Tabelle 3.4: Verwendete Notation

Seien unterschiedliche Vertrauensmesser gegeben, die beispielsweise verschie-
dene Merkmale verwenden. Soll bestimmt werden, welcher der Vertrauensmesser
am besten ist, wird ein objektives QualititsmaB (QM) bendtigt, mit dem die ver-
schiedenen Vertrauensmesser verglichen werden konnen. Anhand eines solchen
Qualitatsmafles kann beispielsweise festgestellt werden, welche der Merkmals-
kombination fiir eine Klassifikation am geeignetsten ist. Besonders vorteilhaft ist
es, wenn sich dieses Mafl durch eine einzige Kennzahl ausdriicken 1afit. Das ist
aber bei vielen hier betrachteten QualitatsmafBien nicht der Fall. So ist fiir einige
Qualitdtsmafe ein a priori Vertrauenmesser notwendig, um eine Aussage machen
zu kénnen, ob iiberhaupt eine Verbesserung erreicht wurde (Baseline).

Ein anderer Aspekt ist, daf} es Qualititsmafie gibt, die nur fiir bindre Ver-
trauensmesser sinnvoll sind. Das bedeutet, daf§ fiir einen Vertrauensmesser, der
a posteriori Wahrscheinlichkeiten mifit, fiir die Korrektheit noch eine Schwell-
wertfunktion p(k|w) nachgesetzt werden muf.

Das biniire Qualitdtsmafl

Ein Qualititsmaf fiir einen biniren Vertrauensmesser berechnet sich, indem die
Anzahl der korrekten Marken durch die Gesamtzahl der Marken geteilt wird. Wir
bezeichnen es als bindres Qualititsmafi (B-QM).
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|(Ky NTi) U (Fu 0Tyl
Wy

B-QM = (3.2)

Dieses MafB ist deutlich von der Qualitit des Spracherkenners abhingig. Es
stellt sich nun die Frage, wie gut der beste a priori Klassifikator ist, und wel-
che Ausgabe er haben muf. Da ein a priori Klassifikator hier nur zwei mogliche
Ausgaben haben kann (nimlich 0 % fiir falsch und 100 % fiir korrekt), ist sofort
einzusehen, daB der Wert fiir die Klasse ausgegeben werden soll, die héufiger ist:
100 %, wenn iiber 50 % der zu markierenden Worte korrekt sind, und 0 % sonst.
Als Baseline fiir das B-QM erhiilt man dann den Anteil korrekter bzw. falscher
Worte in der Hypothese.?

Das kontinuierliche Qualitdtsmaf

Eine mégliche Verallgemeinerung auf Klassifikatoren, die a posteriori Wahrschein-
lichkeiten schitzen, wire das arithmetische Mittel der Richtiganteile zu verwen-
den, um ein kontinuierliches Qualitdtsmafi (C-QM) zu erhalten.

> plk | w)+ > 1—plk|w)

C-QM = “Eks mj:r (3.3)

Nun stellt sich die Frage, welche Ausgabe ein a priori Klassifikator haben
miifte, der C-QM maximiert. Dazu sei angenommen, dafl p der Anteil an korrek-
ten Worten sei und t der Ausgabewert, des a priori Klassifikators (¢ € [0, 1]).

C-QM() = pt-i—(l;g)(l—t)

= #—1)+1-p (3.4)

C-QM(t) ist also eine lineare Funktion in t. Sei der Anteil korrekter Worte
p > 50 %, dann wird das globale Maximum mit t = 100 % erreicht, wenn also
der a priori Vertrauensmesser alle Worte als korrekt ansieht.

Daraus folgt fiir einen Klassifikator, dafi C-QM vergrifiert werden kann in-
dem 100 % ausgegeben wird wenn die a posteriori Wahrscheinlichkeit fiir p(k|w)
grofer als 50 % ist und sonst 0 % ausgegeben wird. Das Ergebnis entspricht
dann aber genau dem biniren QualititsmaB. C-QM ist somit als kontinuierliches
Qualitdtsmafl ungeeignet.

2Da der verwendete Spracherkenner iiber 50 % der Worte in den Hypothesen korrekt hat,
sollte der a priori Klassifikator also stets "100 %" ausgeben.
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Das geometrische Mittel

Wird statt des arithmetischen Mittels dagegen das geometrische Mittel der Kor-
rektanteile verwendet, erhilt man ein Qualititsmaf, das fiir kontinuierliche Ver-
trauensmesser verwendbar ist, wir nennen es GM-QM.

GM-QM = o ] p(klw) T] (1 - p(klw)) (3.5)
wEk y weFy
— Qﬁ(zw‘y{:” lﬂg.’..*p(k!w)"'zwe‘-p” IOg'J(l_p(klw))) (3.6)

Die umgeformte Darstellung des GM-QM weist einen Zusammenhang zur be-
dingten Entropie® H(X|Y) auf; diese wird fiir hinreichend grofes N durch den
Exponenten approximiert.*

Dadurch ergibt sich eine Interpretation eines Vertrauensmessers als Teil eines
Kommunikationskanals, wie er in Abbildung 3.3 dargestellt ist. Als Eingabe erhilt
der Kanal eine Folge von Oen und len, wobei 0 fiir ein falsch erkanntes Wort und
1 fiir ein korrekt erkanntes Wort steht.

X b §

...01101 | Kodierung =[] =| Decodierung

020.1090809...

B Wabhrscheinlichkeit
Stérung

fiir Ausgabe einer 1

Abbildung 3.3: Kommunikationskanal

Die Hypothese stellt damit eine Kodierung einer Folge von Oen und len dar.
Der Vertrauensmesser entspricht dem Decoder und ist Teil des Kanals. Die Aus-
gabe des Decoders in Abbildung 3.3 stellt die korrespondierende Folge der a po-
steriori Wahrscheinlichkeiten p(k|w) dar, also ob das Wort w der Hypothese einer
"gesendeten” 1 entspricht.

Das kontinuierliche Entropie-Qualitidtsmafl

Es soll nun der Zusammenhang zwischen der bereits erwihnten bedingten Entro-
pie und dem Exponenten aus Formel 3.6 aufgezeigt werden. Dazu sollen fol-
gende Vereinbarungen gelten: X ist eine Zufallsvariable mit dem Wertebereich

? Aquivokation nach Shannon [30]
falls die Quelle ergodisch ist
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X = {0,1}, die die Nachrichtenquelle darstellt und die nur die Werte 1 fiir korrekt
(k) und 0 fiir falsch (f) annimmt. Y ist eine Zufallsvariable mit dem Wertebereich
Y = {0,1}, die die Ausgabe des Kanals darstellt. Mit p(z,y) bezeichnen wir die
Verbundwahrscheinlichkeit, also da z und y gemeinsam auftreten. Auflerdem
existiert noch folgende Hilfsfunktion ¢, = 1 falls x = 1, sonst ¢, = 0.

H(X|Y)
= Y pWHX|Y =y) (3.7)
yeY
= =3 o) Y plxly)log p(zly) (3.8)
yey zeX
= =33 plz,y)log; p(xly) (3.9)
yeEV red
= _Ep(m,y) (105 p(‘I: |'{l)) (3 1 O)
N
= —% ; log, p(zi|y:) (3.11)
N
= —% > ez logy p(1]ys) + (1 = ex,) log, p(0]y:)) (3.12)
i=1
N
- —% }; (cz; logy P(L]yi) + (1 — cz,) logy (1 — p(1]3:))) (3.13)

=1

-,

Die Hilfsfunktion ¢, erlaubt ein Aufteilen der Summe in zwei Teilsummen
fiir die beiden moglichen Werte von z (0 und 1). Damit ergibt sich, bis auf das
Vorzeichen, genau der Exponent aus Formel 3.6, der nun als Definition fiir das
kontinuierliche Entropie-Qualititsmaf (CE-QM) dient.

CE-QM = -—log,(GM-QM)
= (T logypk | w)+ Y loga(l—plk |w) (3.14)
wekK y weFy

Diese Formel ist auch unter dem Namen ” Cross-Entropy” bekannt. Ein Nach-
teil dieses Qualititsmafles ist die Abhiingigkeit von der Qualitit des Spracher-
kenners. Es stellt sich nun die Frage, wie die Ausgabe eines a priori Klassifikators
zu wiihlen ist, daf die Entropie minimiert oder das GM-QM maximiert wird. Die
Herleitung wird anhand Formel 3.14 gefiihrt. Mit der Bedeutung fiir p und t wie
bei der Untersuchung des B-QM ergibt sich:

CE-QM(t) = —(plogy(t) + (1 — p)(logy(1 — 1)) (3.15)
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Gesucht wird ein Minimum, es muf also dCE-QM(t)/dt = 0 gelten und ein
Vorzeichenwechsel von ”—" nach "+” stattfinden.

dCE-QM(t) _(]3 1 —p)
dt T 11—t
_ p—1t
= _t(l _— (3.16)

Die Ableitung nimmt fiir p = ¢t den Wert 0 an, das gilt, wie man leicht
iiberpriifen kann, auch fiir die (uninteressanten) Sonderfille p = 100 % oder
p=0%.

Es kann p # 100 % und p # 0 % angenommen werden. Sei € > 0, aber kleiner
als 2 min(1 — p, p). Setzen wir t = p F ¢, so folgt

von "links", alsot =p — ¢

___p—(p—¢)
T-90-0-9) "
=0 =0

von "rechts”, alsot =p+e¢
p—(p+e
. p=lpte] & B
(p+e)(1-(p+e)
—_—

=0 >0

Daraus ergibt sich, dafi das CE-QM fiir den a priori Klassifikator minimal
ist, wenn als Ausgabe t = p gewithlt wird. Wegen des engen Zusammenhanges
zum geometrischen Mittel muf fiir das GM-QM der gleiche Wert gewiihlt werden.
Setzt man diesen Wert in Formel 3.15 ein, so wird vom informationstheoretischen
Blickpunkt die Entropie H(X) der Quelle berechnet (Abbildung 3.3).

Das NIST-Qualitadtsmaf}

Vom National Institute of Standards and Technology (NIST) wurde eine "nor-
malisierte Cross-Entropy” als Qualitdtsmaf fiir Vertrauensmesser vorgeschlagen,
wir nennen es NIST-QM.

H(X)+ —;r( E log, p(k|w) + E log, (1 — p(k|w)))
o weky weFy 0
NIST-QM = ) (3.17)
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dabei ist
5 |Kn|
' Wi |
H(X) = —(plog,p+ (1—p)log,(1—p))

Zusammen mit den oben gefundenen Beziehungen ergibt sich

H(X) - CE-QM
H(X)
H(X) - H(X|Y)
H(X)

I(X;Y)

H(X)

NIST-QM

I

Dabei ist J(X;Y) die Transinformation® oder wechselseitige Information (mu-
tual information). Ist der Wert von /(X;Y’) = 0 so bedeutet dies, dafl durch einen
Kanal keine Informationen iibertragen werden kénnen, weil zwischen einem " ge-
sendeten” und dem korrespondierenden ”empfangenen” Zeichen kein Zusammen-
hang besteht; sie sind unkorreliert. Der maximal erreichbare Wert den 7(X:Y')
besitzen kann ist H(X) = I(X; X), das bedeutet, daf§ der Kanal ausreicht, um
die gesamte Information der Quelle unverfilscht zu {ibertragen. Als Folge sollte
sich das Qualititsmafl NIST-QM in einem Wertebereich von 0 bis 1 aufhalten.
Dabei ist 1 der maximal erreichbare Wert. Falls ein negativer Wert auftritt ist
der Vertrauensmesser schlechter als ein a priori Klassifikator.®

Es sei noch auf den bedeutsamen Zusammenhang der Transinformation zur
Kullback Leibler Distanz (D(q||p) = Szex ¢(z) log(g(z)/p(x))) hingewiesen. Die
Distanz ist ein Maf fiir die Gleichheit von Wahrscheinlichkeitsfunktionen. Sind
beide Verteilungen identisch, ergibt sich 0. Es gilt die Beziehung I(X;Y) =
D(p(z,y)||p(z)p(y)). Gilt p(a,y) = p(z)p(y), so ist dies ebenfalls die Definition
fiir stochastische Unabhéngigkeit. Mehr iiber die Beziehungen beziiglich Entropie,
Transinformation und Kullback Leibler Distanz kann in [4] nachgelesen werden.

Das binidre Entropie-Qualitdtsmaf}

Cox und Rose haben in [5] ein Qualititsmaf fiir binéire Vertranensmesser vorge-
schlagen, das ebenfalls auf der Informationstheorie beruht. Der Vertrauensmesser

SUbertragungsrate nach Shannon [30], d.h. wieviel der Kanal nach Abzug der Aquivokation
iibertrigt.
5Der Vertranensmesser mufl dann eigentlich der Stérquelle zungeordnet werden.
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0 = 0
Sender Empfinger
1 - ]

Abbildung 3.4: Bindrer Kommunikationskanal

ist wieder Teil des Ubertragungskanals, von dem angenommen wird, daf es sich
dabei um einen bindren Kanal handelt, (Abbildung 3.4). Dabei bezeichnet « die
Wabhrscheinlichkeit, dafl eine 0 auf eine 0 abgebildet wird, § analog fiir eine 1
als Eingabe in den Kanal. Beide Parameter konnen einfach aus einer Konfusions-
matrix geschiitzt werden. Das von Cox und Rose [5] beschriebene Qualititsmaf
bezeichnen wir als bindres Entropie Qualitdtsmafi (BE-QM).

H(X) - H(X|Y)

BE-QM = 169 x 100% (3.18)
_I(X5Y)

= HX) x 100% (3.19)

dabei ist :

p(z,y)

H(X|Y) = ) log =12 3.20
(X]Y) ;p(w y) ng;p(z,m) (3.20)
(3.21)

Dabei ist H(X) wie in Formel 3.17 definiert und p(x,y) die Wahrscheinlich-
keitsverteilung, die durch die Konfusionsmatrix bestimmt wird. Beispielsweise
wire nach Abbildung 3.4 p(0,1) = (1 — «).

Prizision, Ausschépfung und Power

Qualititsmafe, bei denen ein Vergleich unterschiedlicher Vertrauensmesser nicht
einfach ist, die aber eine praktische Bedeutung haben, sind Prézision (PRC =
precision) und Ausschdpfung (REC = recall). Dabei wird betrachtet wie gut die
Marken innerhalb einer Klasse vergeben werden, so dafl vier Werte (oder Graphen,
falls der Vertrauensmesser eine kontinuierliche Ausgabe’ besitzt), eine Bewertung
der Qualitit ermoglichen. Die Kennzahlen ergeben sich wie folgt

Tnicht notwendigerweise eine a posteriori Wahrscheinlichkeit!



3.3. QUALITATSMASSE FUR VERTRAUENSMESSER 45

IKa N Til

PRC, W AT (3.22)
REC, = %E (3.23)
PRC; llwfz—rr_g% (3.24)
rec; - 2l 025

Fiir kontinuierliche Vertrauensmesser kénnen fiir jede Klasse, korrekt (k),
falsch (f), die Werte bestimmt und iiber der Schwelle oder auch gegeneinan-
der aufgetragen werden. Fiir verschiedene Anwendungen, beispielsweise Sprecher-
adaption, kann so ein Arbeitspunkt fiir die Schwelle bestimmt werden, indem
Prizision und Ausschopfung gegeneinander abgewogen werden. Abbildung 3.5
beispielsweise zeigt einen Graphen fiir Prizision und Ausschopfung korrekt er-
kannter Worte.
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Abbildung 3.5: Prézision und Ausschopfung fiir die Klasse korrekt iiber der
Schwelle (links) und gegeneinander (rechts)

Young und Ward [31][32] definieren ein weiteres Qualititsmaf, genannt Power-
QM. Dabei handelt es sich um die Prizision PRC; bei einer Ausschiopfung
REC, = 95 %, das heifit die Schwelle ist so gewiihlt, dafi hochstens 5 % der
korrekten Worte als falsch klassifiziert werden. Je mehr korrekte Worte vorhan-
den sind, und damit im Verhiltnis weniger falsche Worte, desto mehr korrekte
Worte diirfen als falsch markiert werden. Diese Mafl ist speziell auf die Bewer-
tung ausgerichtet wie gut fehlerhafte Worte entdeckt werden, ohne dabei zu viel
korrekte Worte abzulehnen.

Jedes der hier vorgestellten Qualitidtsmale besitzt sowohl Vor- als auch Nach-
teile. Im Rahmen dieser Arbeit konzentrieren wir uns auf das NIST-QM, da
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hiermit bewertet wird wie gut die Schitzung einer a posteriori Wahrscheinlich-
keit moglich ist. Auflerdem wird das binire Qualititsmal (B-QM) als Maf fiir
die Klassifikationsleistung angegeben.



Kapitel 4

Der Spracherkenner und die
Datenbasis

In diesem Kapitel werden kurz das eingesetzte Janus-2-System und das Janus-
3-Programm vorgestellt. Dabei handelt es sich um den Forschungsprototyp eines
Spracherkenners, der in Kooperation zusammen vom Institut fiir Logik, Kom-
plexitit und Deduktionssysteme der Universitdt Karlsruhe und dem Interactive
System Lab der Carnegie Mellon University, Pittsburgh entwickelt wird. Anschlie-
fBend werden die in dieser Arbeit verwendeten Daten beschrieben und nach ihrem
Ursprung und ihrer Zusammensetzung aufgeschliisselt.

4.1 Janus-2-System und Janus-3-Programm

Das Janus-3-Programm stellt Algorithmen und Techniken fiir die Spracherken-
nung bereit. Es ist ein reiner Forschungsprototyp, der in die Script-Sprache
TCL/TK von Qusterhout [20] eingebettet ist. Dadurch ergibt sich die Moglich-
keit, die implementierten Techniken sehr einfach konfigurieren und kombinieren
zu kénnen. Weiter ergibt sich eine hohe Portabilitit und die einfache Méglichkeit
graphische Benutzerfiihrungen zu erhalten. Aufgrund der durchdachten Einbet-
tung ist es maglich, mit verhiltnisméafig geringem Aufwand eigene Erweiterungen
zu integrieren. Zu einem gut funktionierenden Spracherkenner gehort aber nicht
nur ein gutes Programm, besonders wichtig sind die verwendeten Modelle, die
im Training gefunden werden. Das im Rahmen dieser Arbeit eingesetzte Janus-
System (Janus-2) wurde fiir die Verbmobil-Evaluation des BMEFT im Juni 1995
verwendet und erzielte dort mit einer Wortakkuratheit von 71,4 % von allen Teil-
nehmern das beste Ergebnis.

Das Janus-2-System verwendet Gausssche Mischverteilungen (mixture-

gaussian) fiir die HMM mit der skalierbaren Moglichkeit Parameter zu teilen (se-

47
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mikontinuierliche HMM). Fiir die HMM-Zusténde werden 1677 kontextabhingige
Subtriphone mit gemeinsamen 1338 Mischverteilungen eingesetzt. Als Signalvor-
verarbeitung werden Melscale-Filterbank-Koeffizienten [33] mit einer Framerate
von 10 ms und deren delta-Koeflizienten verwendet. Zusitzlich wird die Signal-
energie und Nulldurchgangsrate sowie der peak-to-peak-Wert benutzt. Insgesamt
ergibt sich ein 37-dimensionaler Eingabevektor, der durch eine lineare Diskrimi-
nanzanalyse [9] auf einen 32-dimensionalen Vektor reduziert wird. Dieser wird
wiederum in zwei 16-dimensionale Datenstrome aufgespalten, von denen der fiir
die Erkennung bedeutendere verwendet wird. Normalerweise werden beide Da-
tenstréme fiir die Erkennung herangezogen, was den Rechenaufwand verdoppelt
und die Erkennungsleistung nur unwesentlich verbessert.

Um zu einer Hypothese zu gelangen, werden mehrere Suchschritte durch-
gefiihrt in denen der Suchraum strukturiert wird. Um rasch eine Menge an aus-
sichtsreichen Hypothesen zu bekommen, wird znéchst eine Baumsuche durch-
gefiihrt, bei der die HMM-Modelle der Worte baumartig strukturiert sind. Hier-
bei 1dft sich ein Sprachmodell nicht richtig integrieren. Anhand des Ergebnisses
wird eine flache Suche durchgefiihrt (jedes Wort besitzt dabei ein eigenes HMM-
Modell), bei der die genauen Zeitgrenzen der Worte bestimmt werden und ein
Bigramm-Sprachmodell eingesetzt wird. Aus dem Ergebnis dieser Suche wird ein
Worthypothesengraph berechnet, der die Verwendung auch komplexer Sprachmo-
delle erlaubt. Eingesetzt wird ein Bigramm-Sprachmodell. Die Grifle des Voka-
bulars betridgt 3439 Worte (inklusive Miillworte). Eine ausfiihrliche Beschreibung
des Janus-2-Systems ist in [37] zu finden.

4.2 Verbmobil-Datenbasis

Eine wichtige Voraussetzung fiir aussagekraftige Ergebnisse ist, daff geniigend Da-
tenmaterial fiir die Untersuchung und Bewertung zur Verfiigung steht. Trainings-
daten dienen zur Untersuchung von Merkmalen und zur Konstruktion oder zum
Training verschiedener Klassifikatoren; die Kreuzvalidierungsstichprobe dient zur
Auswahl des Klassifikators, der fiir eine Bewertung auf der Evaluationsmenge
benutzt wird. Da fiir das akustische Training eines Spracherkenners und das
Training des Sprachmodells selbst grofie Datenmengen bendtigt werden, sind frei
verfiighare Daten normalerweise nicht in ausreichender Mengen vorhanden. Die
Daten fiir die Untersuchungen diirfen aus methodischen Griinden nicht fiir das
Training des Spracherkenners verwendet worden sein. Trotzdem stand fiir die
Untersuchung eine ausreichende Menge an Daten zur Verfiigung, die im Rahmen
des Verbmobil-Projekts' an vier verschiedenen Orten Deutschlands (Kiel, Bonn,

! German Spontaneous Scheduling Task
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Karlsruhe, Miinchen) gesammelt wurden. Eine Beschreibung der Datensammlung
findet sich in Abschnitt 2.2.

Weil die Evaluationsmenge Teilmenge der Verbmobil-Evaluation ist, an der
das Janus-2-System teilgenommen hat, enthilt sie keine Buchstabierungen. Um
eine ausreichend grofie Datenmenge fiir die Trainingsmenge und die Krenzvalidie-
rungsstichprobe benutzen zu kénnen mufte aber in Kauf genommen werden, daf
die AuBerungen Buchstabierungen enthalten. Da der gleiche Spracherkenner wie
fiir die Evaluation verwendet wird sind Buchstabierungen nicht vorgesehen. Die
deutliche Diskrepanz zwischen den Datenmengen stellt insofern eine Schwierigkeit
dar, da ein Vertrauensmesser moglicherweise die a posteriori Wahrscheinlichkei-
ten dann nicht angemessen schiitzen kann.

Bei der Aufteilung der Datenmengen in Trainingsmenge und Kreuzvalidie-
rungsstichprobe wurde darauf geachtet, dafl es keinen Uberlapp der Spender
gibt, um die Sprecherunabhingigkeit des Vertrauensmessers nachzuweisen. Das
ergab Schwierigkeiten, da die Anzahl und Lénge der AuBerungen der einzelnen
Spender stark variiert und eine moglichst gleichméBige Aufteilung beziiglich der
Aufnahmeorte gewiinscht wurde. Als Folge ergab sich eine ungleichméfige Auf-
teilung beziiglich den Aufnahmen weiblicher und ménnlicher Sprecher zwischen
der Trainingsmenge und der Kreuzvalidierungsstichprobe. Tabelle 4.1 zeigt die
Zusammensetzung der verwendeten Daten aufgeschliisselt nach Aufnahmeorten.

Menge Ort Sprecher | Aufnahmen | Dauer (min.)
Training Kiel 4 178 21
Bonn 15 140 18
Karlsruhe 8 190 23
Miinchen 19 277 39
Summe 46 785 101
Kreuzvalidierung | Kiel 2 107 13
Bonn 9 68 10
Karlsruhe 3 130 17
Miinchen 12 161 21
Summe 26 466 61
Evaluation Kiel 6 73 6
Bonn 24 60 6
Karlsruhe 9 72 6
Miinchen 29 60 6
Summe 68 265 24

Tabelle 4.1: Datenmengen: Aufteilung nach Sammelorten
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Dauer Aufnahmen Worte | OOV-
Menge min. | weiblich | ménnlich | insges. | Worte | Buchst.
Training 101 271 514 | 14914 ] 1263] 500
Kreuzvalidierung 61 282 184 | 9029 622 288
Evaluation 24 100 165 | 3758 191 0

Tabelle 4.2: Datenmengen: Aufnahmedauer, Sprechergeschlecht, Worte insgesamt

Tabelle 4.2 fafit die Daten aus Tabelle 4.1 zusammen und gibt die Anzahl
der Worte (ohne Miillworte) und die Zahl der OOV-Worte an. Buchstabierungen
werden zwar ebenfalls zu den OOV-Worten gezihlt, sind aber nochmals explizit
angegeben. Es ergeben sich fiir die drei Mengen ungefihr gleichgrofie OOV-Raten
von ungefihr 3 bis 5 %, wenn man die Buchstabierungen von den OOV-Worten
abzieht.

Mit dem Spracherkenner Janus wurden fiir diese Mengen Hypothesen berech-
net, deren Worte bewertet werden sollen. Tabelle 4.3 gibt an, wieviel Worte die
Hypothesen der einzelnen Mengen enthalten.

Durch den Wortiibergangsstrafterm (WP) ist es moglich, den Spracherkenner
so einzustellen, dafl er eine minimale Anzahl an Einfiigungen erzeugt. Dadurch
erhéht sich im allgemeinen der Korrektanteil innerhalb der Hypothese; aber die
Wortakkuratheit wird schlechter, da die Zahl der Loschfehler zunimmt. Fiir einen
so eingestellten Spracherkenner ist es zwar moglicherweise einfacher einen Ver-
trauensmesser mit guten Leistungen zu erhalten, aber der Spracherkenner selbst
wiirde als schlecht angesehen werden! Primar mufl aber der Spracherkenner gute

Ergebnisse liefern.

| Menge | Worte [ korrekt [ falsch | % korrekt
Training 14906 10348 | 4558 69,4 %
Kreuzvalidierung | 9002 6645 | 2357 73.8 %
Evaluation 3839 2623 | 1216 68,3 %

Tabelle 4.3: Datenmengen: Korrektraten in den Hypothesen

Bis auf die Evaluationsmenge entsprechen sich die Zahlen der Worte in
den Hypothesen und den Transkriptionen fast. Das bedeutet, dafi die Zahl der
Einfiige- und Loschfehler fast gleich groff ist. Der Wortiibergangsstrafterm des
Spracherkenners ist also fiir die Trainingsmenge und die Kreuzvalidierungsstich-
probe fast optimal eingestellt.
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In Tabelle 4.4 sind die Fehler weiter aufgeschliisselt. Buchstabierungsfeh-
ler sind dabei Teilmenge der OOV-Fehler und diese sind eine Teilmenge der
Ersetzungsfehler.? Weil Loschfehler nur in Referenzsitzen auftreten, wurden sie
in der Tabelle abgesetzt eingetragen. Die letzte Spalte gibt die Wortakkuratheit
(WA) der einzelnen Teilmengen an. Wie aus dem Anteil korrekt (Tabelle 4.3)
und der Wortakkuratheit (WA Tabelle 4.4) zu ersehen ist, scheinen die Teilmen-
gen fiir den Spracherkenner unterschiedlich schwer zu erkennen zu sein. Wird
die Trainingsmenge und die Kreuzvalidierungsstichprobe zusammengenommen,
ergibt sich eine Wortakkuratheit von 65,7 %.

Losch- || Einfiige- | Ersetzungs- | OOV- | Buchst.-
Menge fehler fehler fehler || Fehler fehler | WA
Training 839 831 3727 || 1144 | 477 [ 638
Kreuzvalidierung 461 434 1923 573 275 || 68,8
Evaluation 205 280 930 137 0] 62,1

Tabelle 4.4: Aufteilung der Fehler in den Datenmengen

2Ein OOV-Wort kann auch bei einer Loschung auftreten, dies wird aber hier nicht als ein
OOV-Fehler angeshen. Welche Schwierigkeit sich weiter mit QOV-Worten ergeben ist in Ab-
schnitt 3.1 erldutert.
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Kapitel 5

Untersuchte Wissensquellen und
abgeleitete Merkmale

In diesem Kapitel werden Merkmale beschrieben, die daraufhin untersucht wur-
den, wie gut sie sich fiir die Bewertung der Glaubwiirdigkeit p(Korrekt|w) eines
Wortes w eignen. Zuniichst werden wortassoziierte Merkmale betrachtet. Dazu
zihlen wir Merkmale, die nur die Worte der Hypothese benétigen. Anschlieflend
wird die Zeitdauer der Hypothesenworte untersucht, da diese bei der Berechnung
der Hypothese unberiicksichtigt bleibt. Danach wird betrachtet, welche Moglich-
keiten sich zur Bewertung der Glaubwiirdigkeit aus der akustischen Ahnlichkeit
ergeben. AbschlieBend werden Moglichkeiten betrachtet, Unsicherheit im Such-
raum zu messen. Um die Qualitiit eines Merkmals einzuschiitzen werden Korrela-
tionskoeffizienten (9] berechnet. Da die Merkmale durchaus mit den verschiedenen
Fehlerklassen unterschiedlich stark korreliert sein kiénnen, werden zum Koeffizi-
enten fiir Gesamtfehler noch die Werte fiir Einfiigefehler und OOV-Fehler an-
gegeben. Alle Werte wurden, wenn nicht anders angegeben, auf der vereinigten
Trainingsmenge und Kreuzvalidierungsstichprobe berechnet.

5.1 Wortassoziierte Merkmale

Fiir die Bestimmung der Glaubwiirdigkeit einer Hypothese wurden zunéchst wort-
assoziierte Merkmale untersucht. Bei diesen Merkmalen werden lediglich die Wor-
te der Hypothesen ohne ihre konkreten akustischen Eigenschaften, beispielsweise
Zeitdauer, betrachtet. Die untersuchten wortassoziierten Wissensquellen sind:

23



54 KAPITEL 5. UNTERSUCHTE MERKMALE

1. Wortidentitét
2. Wortlinge
3. Sprachmodell

4. Héufigkeit des Wortes im akustischen Training.

5.1.1 Wortidentitit

Zunichst soll das Merkmal Wortidentitit niher betrachtet werden. Unter Wort-
identitit verstehen wir dabei das Lexem, so wie es im Vokabular des Spracherken-
ners auftritt. Um eine sichere Schitzung der Wahrscheinlichkeit p( Korrekt|w) fiir
ein Wort w durchfiihren zu kénnen, wird fiir jedes Wort w, das in einer Hypothe-
se vorkommen kann, eine hinreichend grofie Menge an Beispielen benétigt. Fiir
einen Spracherkenner mit einem grofien Wortschatz ist solch eine umfangreiche
Datenmenge aber aufwendig und teuer zu erhalten.

Die 20 héufigsten Worte aus den Hypothesen der Trainingsmenge sind in
Tabelle 5.1 mit der Anzahl ihres Auftretens, der Fehlerrate, der Rate an Einfiige-
fehler, und der OOV-Fehlerrate angegeben.

Es gibt grofie Unterschiede in der Fehlerrate, beispielsweise zwischen dem
hiufigsten und zweithidufigsten Wort. Weiter fillt auf, daf «’s» das einzige Wort
in der Tabelle ist, bei dem eine Fehlerrate grofier 50 % (61,4 %) auftritt. Fast
die Hilfte der Fehler gehen in diesem Fall darauf zuriick, dafl dieses Wort in den
Hypothesen als Einfiigung erscheint.’

Zur Beurteilung der Qualitit des Merkmals Wortidentitdt wurde folgendes
Experiment durchgefiihrt: Alle Worte, die mindestens 40mal in der Trainings-
menge vorgekommen sind (85 Worte), oder die mindestens 10mal falsch erkannt
wurden (95 Worte), wurden in eine Tabelle mit ihrer Korrektrate (= 100 % -
Fehlerrate ) aufgenommen. Diese Tabelle enthilt insgesamt 112 Worte und deckt
63,5 % aller Worte der Trainingsmenge ab. Alle Worte, die nicht in dieser Tabelle
enthalten sind, wurden in einer Restklasse zusammengefafit und ihre Korrekt-
rate (70,2 %) bestimmt. Die Tabelle wurde benutzt, um jedem Wort aus den
Hypothesen der Kreuzvalidierungsstichprobe ein Attribut fiir die Glaubwiirdig-
keit zuzuordnen. Beispielsweise wird dem Wort <ich» eine Glaubwiirdigkeit von
82,8 % zugewiesen, dem Wort «das= 55,1 % und dem Wort «die» 51,5 %. Ein
Wort, das der Restklasse zugeordnet ist, beispielsweise «Hans=, erhélt dann eine
Glaubwiirdigkeit von 70,2 %.

'Wie sich in Abschnitt 5.1.2 zeigen wird, hiingt dies mit der Lange des Wortes zusammen.
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[ Lexem | Anzahl | Gesamt-FR | Finfiige-FR | OOV-FR |
ich 552 18,8 % 2,9 % 6,0 %
das 397 45,8 % 5,0 % 3,0 %
ja 380 22,4 % 7,9 % 5,3 %
dann 306 46,1 % 10,8 % 2,9 %
wir 267 28,5 % 6,7 % 3,7%
am 267 27,7 % 139 % 3.7%
und 200 22,5 % 7.5 % 2.5 %
da 192 42,2 % 18,2 % 31%
mir 189 27,5 % 5,3 % 2.1 %
ist 181 24,9 % 3.3 % 5,5 %
bis 177 13,0 % 1,7 % 23 %
der 174 322 % 6,9 % 52 %
Uhr 173 30,1 % 11,0 % 5.8 %
den 168 26,8 % 7.7 % 2.4 %
's 153 61,4 % 27,5 % 3.9 %
Sie 151 28,5 % 2,6 % 79 %
gut 148 16,2 % 2,7 % 6,1 %
noch 141 31,2 % 6,4 % 2,8 %
die 134 48,5 % 9,7 % 22,4 %
also 125 20,8 % 1,6 % 32 %

Tabelle 5.1: Fehlerrate iiber die Wortidentitit

Tabelle 5.2 zeigt die Korrelation zur Fehlerrate fiir die Trainingsmenge und
die Kreuzvalidierungsstichprobe. Ein Klassifikator, der mit dieser Tabelle arbei-
tet, erreicht eine Klassifikationsleistung auf der Kreuzvalidierungsstichprobe, wie
sie in Tabelle 5.3 angegeben ist. Aufgrund des geringen Datenmaterials gibt es
auch einige Worte, die zu 100 % korrekt oder falsch erkannt wurden. Fiir diese
Worte in der Tabelle wurde der Eintrag um 1 % modifiziert, um den Fall einer to-
talen Fehlklassifikation zu vermeiden, der sich beim NIST-QM besonders negativ
auswirkt.

| | Kreuzvalidierungsstichprobe | Trainingsmenge
| Gesamtfehler ﬂ— -25.9 % | -28,0 %

Tabelle 5.2: Korrelation: Wortidentitit

Obwohl eine relativ groBe Korrelation zum Fehler besteht, erscheint das Merk-
mal Wortidentitit fiir sich genommen nicht besonders stark zu sein, betrachtet
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QualititsmaB | Bewertung | Baseline |

NIST-QM 0.051] 0.000
B-QM 747% | 738 %

Tabelle 5.3: Bewertung des Klassifikators: Wortidentitit

man die Werte in der Tabelle 5.3. Allerdings ergibt sich bereits eine Verbesserung
von 0,9 % absolut (3,4 % relativ) in der Bewertung durch B-QM gegeniiber der
Baseline, was fiir ein Einzelmerkmal mit diesem einfachen Ansatz beachtlich ist
und andeutet, daf} wesentlich mehr méglich ist. Beispielsweise haben Young und
Ward [32], [31] durch die Verwendung einer speziellen Einteilung ihrer Datenmen-
ge, basierend auf der Wortidentitit, eine deutliche Leistungsverbesserung ihres
untersuchten Merkmals, einer normalisierten Wort-Score, erreicht. Ein #hnlicher
Effekt konnte von Qiu [21] auch festgestellt werden. Die Bildung sogenannter
Anti-Wortmodelle, wie sie beispielsweise von Rose, Lleida, Sukkar und Rahim
[29], [13], [34], [35], [26] fiir ein diskriminatives Training verwendet werden, beru-
hen ebenfalls auf der Wortidentitét.

5.1.2 Wortlidnge

Ein Merkmal, das aus der Wortidentitit abgeleitet werden kann, ist die
Wortlinge. Cox und Rose [5] haben dieses Merkmal ebenfalls untersucht und
die Linge eines Wortes als die Anzahl seiner Phoneme definiert (PhonAnz). Ta-
belle 5.4 zeigt die Korrelation von Phonemanzahl und Fehlerrate. Eine deutliche
Beziehung zwischen der Linge und der Fehlerrate ist zu sehen. Je linger ein Wort
ist, desto sicherer wurde es richtig erkannt. Dies beruht im wesentlichen darauf,
daf} langere Worte lingere HMM ergeben, und somit mehr Sprachsignal mit dem
Modell iibereinstimmen mu§f.

| Gesamt-FR | Einfiige-FR | OOV-FR

PhonAnz -10,3 % -9.8 % -0,5 %
LogPhonAnz -11,8 % -12,1 % -1,0 %

Tabelle 5.4: Korrelation: Wortlénge

Wie aus der Korrelationstabelle auch entnommen werden kann, wird die Kor-
relation verbessert, wenn die Linge logarithmiert (LogPhonAnz) wird. Abbildung
5.1 zeigt den Verlauf der Fehlerrate iiber die logarithmierte Lange, dabei wurde
als Basis des Logarithmus 2 gewihlt. Die Linge des Wortes korreliert stark mit
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den Einfiigefehlern, es ist jedoch so gut wie keine Korrelation zu OOV-Fehlern
vorhanden. Je kiirzer ein HMM-Modell eines Wortes ist, desto wahrscheinlicher
ist es, daf eine zufillig gut passende Beobachtungssequenz in einer AuBerung auf-
treten kann. Dies fithrt dann zu Binfiigefehlern. Die Linge eines HMM-Modells ist
von der Anzahl und Art der Phoneme des dazugehérenden Wortes bestimmt (vgl.
Abschnitt 2.5). Ein OOV-Wort ist in der Regel ein lingeres Wort, das in kiirzere
zerfillt. Als Beispiel sei wieder <fiireinander» angegeben, das in drei kurze Worte
zerfallen ist, wovon zwei als Einfiigefehler gezéihlt wurden (vgl. Abschnitt 3.1).
Die Worte, in die ein OOV-Wort bei der Erkennung zerfallen kann, konnen sehr
unterschiedlich lang sein.
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Abbildung 5.1: Gesamtfehler (links) und Einfiigefehler (rechts) iiber die logarith-
mierte Wortlinge

5.1.3 Sprachmodell

In [7] berichten Eide, Gish, Jeanrenaud und Mielke, daf sie einen Zusammenhang
zwischen der Wahrscheinlichkeit, da§ ein verwendetes Sprachmodell die betrach-
tete Hypothese liefert, und Erkennungsfehlern festgestellt haben. Ein anderes von
ihnen (7] untersuchtes Merkmal ist, wie hdufig ein Trigramm im Training aufge-
treten ist. Dabei wurde ebenfalls ein Zusammenhang zum Auftreten von Fehlern
festgestellt. In diese Arbeit wurde eine Variante betrachtet, die feststellt, ob ei-
ne Interpolation bei der Berechnung der Sprachmodellwahrscheinlichkeit durch-
gefiihrt werden mufite.

Dabei wurden zu einem betrachteten Wort die Vorgingerworte in der Hypo-
these bestimmt und untersucht, ob eine Schitzung fiir diese Wortfolge existiert.
Wenn dies nicht der Fall war, wurde die Wortfolge um ein Wort verkiirzt und
wieder im Sprachmodell nachgesehen. Dies wurde solange wiederholt, bis eine
Schiitzung fiir die verkiirzte Wortfolge im Sprachmodell vorhanden war. Spéite-
stens bei einer Linge von einem Wort ist immer eine Schitzung moglich, da jedes
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Wort, das hypothetisiert werden kann, als Monogramm im Sprachmodell enthal-
ten ist. Die um 1 verringerte Linge der verbliebenen Wortfolge wird als Merkmal
genommen (SM-NGRAM). Da fiir diese Arbeit ein Sprachmodell mit Bigram-
men vorlag, ergeben sich dadurch nur die Werte 0 und 1. Tabelle 5.5 zeigt die
Korrelation zum Fehler. Dabei zeigt sich, dafi insbesondere eine starke Korrela-
tion zu OOV-Fehlern vorliegt. Soll ein OOV-Wort wie beispielsweise =fiireinan-
der» erkannt werden, passen hiufig die akustischen Modelle sehr viel besser als
die Sprachmodelle. Unwahrscheinliche Wortfolgen kommen selten oder gar nicht
in den Trainingsmengen fiir das Sprachmodell vor, weshalb eine Interpolation
durchgefiihrt werden muf.

| Gesamt-FR | Einfiige-FR | OOV-FR |
| SM-NGRAM -19,6 % 07% | -143% |

Tabelle 5.5: Korrelation: Sprachmodell

In Tabelle 5.6 ist die Verteilung der Fehlerrate fiir die gesamte Trainingsmenge
angegeben. Ein Klassifikator, der allein auf diesem Merkmal beruht, kann bei
dieser Verteilung der Fehlerrate bei einer bindren Klassifikation keine Ablehnung
generieren, ohne sich dabei nach dem hier geforderten Qualititsmaf fiir binire
Klassifikation zu verschlechtern.

SM-NGRAM 1 0 |
Gesamt-FR | 23.0% | 42,6 %
Einfiige-FR 42% | 79 %
O0OV-FR 48 % | 12,7 %

Tabelle 5.6: Fehlerrate: Sprachmodell

5.1.4 Haufigkeit im akustischen Training

In [7] wurde ebenfalls berichtet, dafl zwischen der Hiufigkeit eines Wortes im
akustischen Training oder Sprachmodell-Training und der Fehlerrate des Wortes
ein Zusammenhang besteht. In dieser Arbeit wurde dieses Phinomen fiir den Fall
des akustische Trainings untersucht (AnzATrain, LogAnzATrain). Hierzu wurden
die Worte in den Transkriptionen der akustischen Trainingsmenge gezihlt und
eine Tabelle aufgestellt. Jedes Wort aus der gesamten Trainingsmenge erhielt
die Héufigkeit seines Auftretens in der akustischen Trainingsmenge als Attribut.
Die Korrelation dieses Merkmals mit der Fehlerrate wurde untersucht und ist in
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Tabelle 5.7 dargestellt. Eine deutliche Korrelation zu OOV-Fehlern kann dabei
festgestellt werden.

Es zeigt sich an dieser Stelle besonders deutlich, dafi eine geringe lineare Kor-
relation nicht bedeutet, daff ein Merkmal zur Fehleraufdeckung ungeeignet ist.
Wie in Tabelle 5.7 zu sehen ist, kann durch eine nicht lineare Transformation (in
diesem Fall: log()) ein méglicher Zusammenhang zwischen Merkmal und Fehlerra-
te stirker hervorgehoben werden. Allgemein gilt aber, daf§ eine starke Korrelation
auf ein geeignetes Merkmal schliefen 14ft.

| Gesamt-FR | Einfiige-FR | O0OV-FR
AnzATrain -0,4 % -0,3% -0,8 %
LogAnzATrain -10,7 % 03%| -162%

Tabelle 5.7: Korrelation: Hiufigkeit im akustischen Training

Abbildung 5.2 zeigt die Fehlerrate iiber die logarithmierte Haufigkeit im Trai-
ning, als Basis des Logarithmus wurde 2 gewiihlt.
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Abbildung 5.2: Gesamtfehler (links) und OOV-Fehler (rechts) iiber logarithmische
Haufigkeit im akustischen Training

Deutlich ist zu erkennen, dafl Worte, die selten im Training waren, sehr viel
schlechter erkannt werden. Zwei Ursachen sind dafiir denkbar. Zum einen, daf
fiir diese Daten eine korrekte Schitzung mit dem Sprachmodell® nicht méglich
1st, zum anderen, daf} die akustischen Modelle fiir seltene Worte nicht geniigend
generalisieren. Unabhéngig davon welche Ursachen zum Ansteigen der Fehlerrate
fiihren ist dieses Merkmal fiir eine Bewertung der Glaubwiirdigkeit eines Wortes
niitzlich. Das Ansteigen der Fehlerrate ab dem Wert 8 (256-maliges Vorkommen
eines Wortes) beruht vermutlich auf dem verstirkten Auftreten kurzer Worte, die

vergleiche hierzu die Korrelationstabelle 5.9
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im allgemeinen eine grofie Hiufigkeit besitzen und schlechter erkannt werden, wie
in Abschnitt 5.1.2 festgestellt, beispielsweise «das=. Bemerkenswert ist, daf§ das
Wort =ich=, verglichen mit dem zweithiufigsten Wort mehr als doppelt so oft in
der akustischen Trainingsmenge auftritt. Das fiihrt dazu, daff der am weitesten
rechts liegende Datenpunkt allein von diesem Wort gebildet wird.

5.1.5 Bewertung der wortassoziierten Merkmale

In Tabelle 5.8 sind die Merkmale, die am besten mit dem Fehler korrelieren, zu-
sammengestellt. Die Korrelation der Wortidentitit wird nicht angegeben, da das
Merkmal auf den Trainingsdaten optimal bestimmt wurde und damit ein Ver-
gleich mit den iibrigen Korrelationen nicht mehr zuliissig ist. Die grofite Korre-
lation sowohl zum Gesamtfehler als auch zum OOV-Fehler ist durch das Sprach-
modell (SM-NGRAM) gegeben. Einfiigefehler dagegen besitzen eine deutliche
Korrelation zur Wortlinge (LogPhonAnz).

| Gesamt-FR | Einfiige-FR | OOV-FR |
SM-NGRAM 19,6 % 07 % | -14,3 %
LogPhonAnz -11,8 % 121 % | -104 %
LogAnzATrain -10,7 % 03% | -162%

Tabelle 5.8: Korrelation: Wortassoziierte Merkmale und Fehler

Positiv ist, daf§ die beiden Merkmale SM-NGRAM und LogPhonAnz zuein-
ander nur wenig korrelieren, wie aus Tabelle 5.9 entnommen werden kann. Dies
lifit vermuten, dafl eine kombinierte Verwendung in einem Klassifikator eine Ver-
besserung ergeben konnte.

[ SM-NGRAM | LogPhonAnz | LogAnzATrain |
SM-NGRAM 100,0 % -5,3 % 17,2 %
LogPhonAnz 5.8 % 100,0 % 54,5 %
LogAnzATrain 17,2 % 54,5 % 100,0 %

Tabelle 5.9: Korrelation: Wortassoziierte Merkmale untereinander
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5.2 Zur  Sprechgeschwindigkeit assoziierte
Merkmale

Es ist ein bekanntes Phinomen, daff fiir unterschiedliche Sprecher deutlich un-
terschiedliche Erkennungsleistungen auftreten kénnen. Stark sprecherabhingig
ist die Sprechgeschwindigkeit, die nicht konstant bleibt, sondern situationsbe-
dingten Variationen unterliegt. Eide et al [7] haben festgestellt, daf} insbesonde-
re Auflerungen von ’Schnellsprechern’ schlechter erkannt werden. In einem von
Kemp durchgefiihrten Experiment konnte ebenfalls ein Zusammenhang zwischen
Sprechgeschwindigkeit und Erkennungsleistung nachgewiesen werden. In diesem
Experiment wurde fiir alle transkribierten Worte der akustischen Trainingsmen-
ge die mittlere Zeitdauer bestimmt. Die Berechnungen wurden auch fiir jedes
Phonem durchgefiihrt. Die in diesem Experiment gewonnenen Daten wurden
fiir die Berechnung einiger Merkmale in diesem Kapitel zur Verfiigung gestellt.
Da in einer spiteren Anwendung die korrekte AuBerung (Transkription) nicht
zur Verfiigung steht, kann die Sprechgeschwindigkeit nur mit der Hypothese be-
stimmt werden; diese wird dann estimierte Sprechgeschwindigkeit genannt. Mit
dieser Zeiteinteilung lassen sich nun verschiedene Merkmale untersuchen, die mit
der Sprechgeschwindigkeit zusammenhéingen:

¢ Wortstreckung und Wortstauchung

e Schwankung der estimierten Sprechgeschwindigkeit

5.2.1 Wortstreckung und Wortstauchung

Wir definieren Wortstreckung als den Quotienten aus der Zeitdauer eines hypo-
thetisierten Wortes (Lex) und der erwartete mittleren Zeitdauer eines Wortes (Le-
xem). Betriigt beispielsweise die mittlere Zeitdauer fiir das Wort «das= 200 ms
und die Dauer des Zeitsegments in der Hypothese 150 ms, so ergibt sich als
Steckungsfaktor 320 = 0, 75. Der Kehrwert der Wortstreckung wird als Wort-
stauchung definiert. In obigem Beispiel entspricht dies einer Stauchung des
Zeitsegments um den Faktor 1,33.% Ist das betrachtete Wort der Hypothese iden-
tisch mit der tatsichlichen Aufierung und stimmen die gefundenen Wortgren-
zen mit den tatséichlichen iiberein, 146t sich die Stauchung als relative Sprechge-
schwindigkeit ansehen.

Fiir die Bestimmung der erwarteten Wortdauer wurden drei Ansitze verfolgt.

3Die Unterscheidung zwischen Wortstauchung und Wortstreckung wird im wesentlichen des-
halb getroffen, weil L eine nichtlineare Funktion ist. Solche Funktionen kénnen die Korrelation
deutlich beeinflussen.
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1. Im Deutschen betriigt die mittlere Dauer eines Phonems ungefihr 50 ms.
Anhand eines Worterbuchs mit phonetischer Umschrift wird die Anzahl der
Phoneme eines betrachteten Wortes aus der Hypothese bestimmt. Durch
Multiplikation erhélt man die erwartete Wortlinge. Beispielsweise besteht
=das> aus drei Phonemen, die erwartete Wortlinge betrigt somit 150 ms.

2. Statt anzunehmen, daf8 alle Phoneme die gleiche Linge besitzen, berech-
net man die erwartete Wortldnge aus einer Tabelle, die die mittlere Pho-
nemdauer fiir jedes Phonem enthélt. Anhand des Worterbuches werden die
einzelnen Phoneme bestimmt. Die erwartete Wortlinge ergibt sich aus der
Summe der einzelnen Phonemlingen. Fiir das obige Beispiel ergibt sich mit
dieser Tabelle fiir die drei Phoneme des Wortes «dass eine erwartete Linge
von (54, 5ms) + (64, 6ms) + (91, 5ms) = 210, 6ms.

3. Anstatt davon auszugehen, dafi die mittlere Linge eines bestimmten Pho-
nems in allen Worten gleichgrof} ist, ist es theoretisch auch moglich die er-
wartete Linge fiir jedes Wort separat zu bestimmen. In der Praxis ist dies
fiir alle Worte allerdings nicht durchfiihrbar. Fiir Worte, fiir die geniigend
akustisches Material zur Verfiigung steht, ist es aber durchaus maglich eine
Tabelle der erwarteten Wortlidnge zu erstellen. Bei Worten, die nicht darin
enthalten sind, muf} auf eine der oben beschriebenen Varianten zuriickgegrif-
fen werden. Die mittlere Wortldnge fiir unser Beispielswort «=das= betrigt
in der akustischen Trainingsmenge 191,6 ms.

Anhand der in der Hypothese gefundenen Zeitdauer eines Wortes lassen sich
nun folgende konkrete Merkmale berechnen. Diese Merkmale werden fiir die Wort-
stauchung WStauchl, WStauch2 und WStauch3 genannt, wobei die Ziffer die
obige Variante angibt, mit der die erwartete Wortldnge berechnet wird. Analog
bezeichnen wir Merkmale, die sich aus der Wortstreckung ergeben mit WStreckl,
WStreck2 und WStreck3. Falls bei der Berechnungsvariante 3 ein Wort nicht
in der Tabelle enthalten ist, wird Variante 2 zur Berechnung der erwarteten
Wortlidnge verwendet.

Fiir die genannten Merkmale wurde auf der gesamten Trainingsmenge die
Korrelation zum Fehler bestimmt; sie ist in Tabelle 5.10 angegeben.

Es fillt auf, dafi die Merkmale der Wortstreckung deutlich starker mit dem
Fehler korrelieren als die der Wortstauchung. Vor allem gilt das fiir OOV-Fehler.
Der Grund ist, das insbesondere Buchstabierungen gedehnte Phoneme enthalten.
WStreck3 besitzt eine Korrelation von 20,9 % mit dem Auftreten eines Buch-
stabens in der gesamten Trainingsmenge. Erwartungsgemif zeigt das Merkmal
WStreck3 auch die stirkste Korrelation in der Tabelle, was auf die Ausnutzung
der Wortidentitit bei der Berechnung dieses Merkmals zuriickzufiihren ist.



5.2. ZUR SPRECHGESCHWINDIGKEIT ASSOZIIERTE MERKMALE 63

[ | Gesamt-FR | Einfiige-FR | OOV-FR
WStauchl 24 % 36%]| -79%)
WStreckl 3.5 % 58 % 9.4 %
WStauch2 -2.4 % 2.7 % 8.7 %
WStreck?2 5,0 % 6,0 % 10,1 %
WStauch3 -1,3% -1.6 % 8.2 %
WStreck3 6,6 % 6,0 % 11,5 %

Tabelle 5.10: Korrelation: Wortstreckung und Wortstauchung

Abbildung 5.3 (links) zeigt die Gesamtfehlerrate iiber den Merkmalen
WStauchl, WStauch2 und WStauch3. Es zeigt sich, dafl die lineare Korrelation
nicht die wirklichen Zusammenhinge beschreibt, da ein deutlicher nichtlinearer
Zusammenhang vorhanden ist. Wie aus der rechten Abbildung abgelesen werden
kann, trigt dabei die OOV-Fehlerrate zu einem deutlicher Anstieg der Gesamt-
fehlerrate bei gedehnten Worten (Stauchung < 1) bei.
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Abbildung 5.3: Gesamtfehler (links) und OOV-Fehler (rechts, nur WStauch3)
iiber die Wortstauchung

Beim Vergleich der drei Kurven in der linken Abbildung zeigt sich wieder,
dafl die wortbasierte Lingenestimierung besser ist als die phonembasierte. Das
Minimum der Fehlerrate fiir WStauch3 liegt tiefer als fiir die beiden anderen
Merkmale, und steigt fiir gréBere Abweichungen von der erwarteten Wortldnge
stiarker an.

Eide, Gish, Jeanrenaud und Mielke [7] verwenden als Maf fiir die Sprechge-
schwindigkeit die Anzahl Phoneme je Sekunde. Diese Definition ist zum Merkmal
WStauchl #quivalent, wenn es auf die korrekte Aufierung angewendet wird. Wie
aus Abbildung 5.3 (links) ersehen werden kann, eignet sich diese Definition nicht
so gut um Fehler aufzuzeigen, wenn es sich um eine estimierte Sprechgeschwin-
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digkeit handelt.

5.2.2 Schwankung der estimierten Sprechgeschwindigkeit

Mit zwei weiteren Merkmalen wurde untersucht, ob das Auftreten von Schwan-
kungen bei der estimierten Sprechgeschwindigkeit auf Erkennungsfehler hinweist.

Das erste Merkmal, das betrachtet wird, nennen wir Wortschwankung
(WSchw). Besteht die Hypothese aus den N Worten w; bis wy mit den da-
zugehdrigen Sprechgeschwindigkeiten Sp(; bis SpGy, dann ldfit sich fiir das
Wort w, WSchw mit Formel 5.1 berechnen. Zur Bestimmung der estimierten
Sprechgeschwindigkeit wurde WStauch3 verwendet, wie in Abschnitt 5.2.1 be-
schrieben.

i SpG,, * 2
lsn< N
SpGn—] + SpGn+1
SpGy
S—%— . n=NANG=1
W Schw(wy) = ¢ 2PYN-1 (5.1)
gfgl : p=1TAN=1
plrg
1 =1
.

Durch den Vergleich mit dem Mittelwert, der aus dem Vorginger- und Nach-
folgewort berechnet wird, 14t sich eine sprechertypische Sprechgeschwindigkeit
ausgleichen. Werden beispielsweise alle Worte mit einer (estimierten) Sprechge-
schwindigkeit von 1,3 gesprochen, ergibt sich fiir jedes Wort ein Wert von 1. Wird
dagegen ein einzelnes Wort deutlich schneller oder langsamer als die Umgebungs-
worte ”gesprochen”, wird diese Abweichung auch auf die Schwankung der Nach-
barworte iibertragen. Eine veriinderte Sprechgeschwindigkeit deutet auf einen
méglichen Erkennungfehler hin, der vielleicht die Erkennung des Nachfolgewor-
tes negativ beeinflufit, oder selbst durch eine Fehlerkennung des Vorgangerwortes
verursacht ist. Betrachtet man beispielsweise fiinf Worte, bei denen die Geschwin-
digkeiten "1, 1, 2, 1, 1” festgestellt wurden, ergeben sich die Wortschwankung von
i %, 2 %, 17. Die Beeinflussung der Schwankung der Nachbarworte ist deutlich
zu sehen.

Beim zweiten Merkmal, das wir Kontextschwankung (KSchw) nennen, wird
allein der Kontext um das betrachtete Wort untersucht. Die Berechnung erfolgt

mit Formel 5.2, es gelten die gleichen Voraussetzungen wie fiir die Wortschwan-
kung.
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SpGn-1 1<n<N
K Schw(w,) := SpGni1 (5.2)
1 : ne{l,N}

Es ist nur eine minimale Korrelation zur Wortschwankung gegeben, da das
betrachtete Wort nicht in die Berechnung mit eingeht (Tabelle 5.12).

Beide Merkmale besitzen eine nur schwache Korrelation zum Gesamtfehler,
die in Tabelle 5.11 angegeben ist. Es ist aber eine deutliche nichtlineare Bezie-
hung vorhanden, wie aus Abbildung 5.4 zu ersehen ist. Anhand des Merkmals
KS5chw 148t sich erkennen, dafi iiber den Kontext ebenfalls eine Beziehung zu
Erkennungsfehlern besteht.

| | Gesamt-FR | Einfiige-FR [ OOV-FR |
WSchw 2,3 % 1,3 % 1,0 %
KSchw | -0,5 % -0,7 % 1.2'%

Tabelle 5.11: Korrelation: Wortschwankung und Kontextschwankung
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Abbildung 5.4: Gesamtfehler iiber die Schwankung der Sprechgeschwindigkeit
(links WSchw, rechts KSchw)

5.2.3 Bewertung der zur Sprechgeschwindigkeit assoziier-
ten Merkmale

Insgesamt 148t sich feststellen, dafi zwischen der estimierten Sprechgeschwindig-
keit und dem Auftreten von Erkennungsfehlern ein nichtlinearer Zusammenhang
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besteht. Positiv zu werten ist die Moglichkeit, statistisches Wissen iiber die aku-
stische Trainingsmenge (Tabellen der Wortlidngen) einzusetzen, um den Zusam-
menhang zwischen Erkennungsfehlern und Sprechgeschwindigkeit deutlicher her-
vortreten zu lassen.

Die Wortschwankung ist ein Merkmal, das nur den Kontext des Wortes ver-
wendet. Da hier ein (geringer) Zusammenhang zur Fehlerrate erkennbar ist (Ab-
bildung 5.4), 1ait sich vermuten, daf§ ein Vertrauensmesser durch die Vergréfe-
rung des Kontextes verbessert werden kann. Auf die Angabe einer zusammen-
fassenden Korrelationstabelle zu den Fehlerraten wird verzichtet, weil die Zu-
sammenhénge im wesentlichen nichtlinear sind. Insgesamt kann die estimierte
Sprechgeschwindigkeit als ein niitzliches Merkmal fiir eine Klassifikation angese-
hen werden.

| WStauch3 | WStreck3 | WSchw | KSchw
WStauch3 100,0% | -845% | 681% | -31%
WStreck3 845 % | 100,0% | -7, 7% | -31 %
WSchw 68,1 % -57,7% | 100,0 % | -0,6 %
KSchw -3,1% 3,1% | -06%|100,0 %

Tabelle 5.12: Korrelation: Assoziierte Merkmale der Sprechgeschwindigkeit un-
tereinander

5.3 Akustische Ahnlichkeit

Eine der am hiufigsten untersuchte Eigenschaft der Worte einer Hypothese
ist die Wort-Score, die bereits in Abschnitt 2.6 erklirt wurde. Als Auferung
wird eine Folge Ajy 7 = {ai,...,ar} von Merkmalsvektoren (Observationen) be-
trachtet. Die Wort-Score eines Worte w,, ist dabei durch einen Zeitausschnitt
T, = [t¥»,t¥»] der AuBlerung und der zum Wort w, gehorenden Zustandsfolge
Zw = {20 2%y e 20" } (Viterbi-Pfad) des Modells A, definiert. Zustandsfolge
und Zeitausschnitt werden durch den Viterbi-Algorithmus bestimmt. Die Zu-
standsfolge liegt auf dem global besten Pfad, da das Wort w,, aus der Hypothese
stammt. Den Zustéinden des Viterbi-Pfades ist jeweils ein Merkmalsvektor der
Folge Ajpw ) der AuBerung zugeordnet. Jeder Zustand steht fiir eine Wahrschein-
lichkeitsverteilung, und ein Merkmalsvektor besitzt fiir einen gegebenen Zustand
eine bestimmte Wahrscheinlichkeit, die wir als z;(a;) schreiben. Die Wort-Score
des Wortes w,, ergibt sich durch folgende Formel.
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W Seore(w,) = — log( H zi(at)) (5.3)

t=ta

Mit der Wort-Score wurden folgende Merkmale berechnet und untersucht:

e mittlere Wort-Score (MWScore).

e mit einem Phonemerkenner normalisierte mittlere Wort-Score (PMWSco-
re).

e mit der a priori Wahrscheinlichkeit eines kontextunabhéngigen akustischen
Modells normalisierte mittlere Wort-Score (AMWScore).

e Wort-Score dividiert mit der erwarteten Wortlinge (EMWScore).

Es ist zu bemerken, daf in allen Wort-Scores, die hier betrachtet wurden, die
Wahrscheinlichkeit fiir das Sprachmodell enthalten ist.

5.3.1 Mittlere Wort-Score

Da die Wort-Score mit der Linge des gefundenen Wortes wiichst, ist eine starke
Korrelation mit der Wortdauer vorhanden. Um die unterschiedlich langen Zeit-
dauern der Worte auszugleichen, wird eine mittlere Wort-Score (MWScore) defi-
niert, die sich nach folgender Formel berechnet.

W Score(wy,)

to — tw

MW Score(wy,) = (5.4)

MWScore ist das geometrischen Mittel der Wahrscheinlichkeiten der Zu-
standsfolge Z,(Apw 1), das noch logarithmiert und negiert wurde. MWScore
ist somit ein Ma$ fiir die mittlere Ahnlichkeit der akustischen Merkmale mit dem
Signal. Je kleiner dieser Wert ist, desto besser haben die akustischen Merkmale
im Mittel auf das akustische Modell gepaBt. Es ist also anzunehmen, dafl Worte
mit einer kleinen MWScore hiufiger richtig erkannt werden.

5.3.2 Viterbi-normalisierte Wort-Score

Wiirde bei der Berechnung der Hypothese auch die a priori Wabhrscheinlichkeit
p(A) fiir das Auftreten einer Auflerung A in der Bayes-Formel (2.1) beriicksich-
tigt, ergiibe sich fiir die Hypothese eine a posteriori Wahrscheinlichkeit p(W|A),
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die bereits eine Bewertung der Glaubwiirdigkeit darstellt. Es wird darauf hin-
gewiesen, dafl einerseits die Berechnung von p(A) zu einem gegebenen Modell A
aufwendig ist, und andererseits die korrekte a posteriori Wahrscheinlichkeit nur
mit einem korrekten Modell der gesprochenen Sprache bestimmt werden kann.*

Ward und Young [31](32] haben die Wort-Score untersucht und festgestellt,
dafl mit einer Approximation fiir p(A), die mit einem Phonemerkenner gefunden
wird, eine Verbesserung der Klassifikation von richtig und falsch erkannten Wor-
ten moglich ist. Dabei wurde eine Viterbi-Suche mit einem Spracherkenner und,
parallel dazu, mit einem Phonemerkenner durchgefiihrt. Die Scores des Phonem-
erkenners wurde zum Schéitzen des Terms p(A) in der Bayes-Formel (2.1) verwen-
det, der zur Normalisierung dient. Da Scores logarithmierte Wahrscheinlichkeiten
sind, muf} fiir eine Normalisierung nur eine Subtraktion der Scores durchgefiihrt
werden. Die normalisierte Wort-Score wurde abschliefend auf eine einheitliche
Wortdauer normiert. Die Berechnung erfolgt analog zu Formel 5.4.

5.3.3 A priori normalisierte Wort-Score

Cox und Rose [5] dagegen addieren fiir die Normalisierung die Wahrscheinlichkei-
ten der aktiven Zustinde S; in der Suche fiir jeden Zeitpunkt, wie es in folgender
Formel dargestellt ist:

tr' l Sf
(Aftate]) = H Zbk ay) (5.5)
i=to St i

Dabei ist S, die Anzahl der aktiven Zustinde in der Suche und bi(a;) die
Wahrscheinlichkeit des Merkmals a, fiir den k-ten (aktiven) Zustand des Mo-
dells. Wiirde hier iiber alle Zustinde des Modells addiert, ergiibe sich die a priori
Wahrscheinlichkeit von Ay, 4, fiir das betrachtete Modell. Eine Léngenanpassung
der normalisierten Wort-Score wurde nicht explizit durchgefiihrt. Die Dauer des
Wortes ist aber ein Merkmal, das bei der Klassifikation verwendet wurde.

Die Approximation von p(A) wurde in dieser Arbeit mit einem Phonemerken-
ner mit kontextunabhangigen akustischen Modellen durchgefiihrt. Diese Modelle
wurden auf der gleichen akustischen Trainingsmenge bestimmt. Als Sprachmo-
dell fiir die Phoneme wurde eine Gleichverteilung verwendet. Jedes Phonemmo-
dell besteht aus sechs Zustdnden, von denen mindestens drei durchlaufen werden
miissen. Fiir die Berechnung der zum Normalisieren benétigten Scores, wurde fiir
jede AuBerung eine Suche mit dem Phonemerkenner durchgefiihrt und anschlie-
end der Viterbi-Pfad der besten Phonem-Hypothese gespeichert. Zu jedem Wort

1Es ist zu vermuten, daB trotz beachtlicher Erfolge in der Spracherkennung eine korrekte
Modellierung noch nicht gefunden ist.
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aus der Hypothese wurde darauf der Zeitausschnitt 7, ermittelt und der fiir die
Normalisierung relevante Anteil des Viterbi-Pfades ausgewertet. Das Ergebnis ist
eine Phonem-Score (PScore), die wihrend des Zeitraumes des gefundenen Wor-
tes im Phonemerkenner akkumuliert wurde (analog zur Formel 5.3). PMWScore
berechnet sich dann mit folgender Formel

ore(w,) — PScore(T,
PMW Score(w,) = W Score(ws) Score(Ty,) (5.6)

Wy — FWn
!'E tﬂ.

Die Differenz ist in diesem Fall eine Division von Wahrscheinlichkeiten (”Like-
lihood ratio”), da die Scores logarithmierte Wahrscheinlichkeiten approximieren.

Die gleichen kontextunabhiingigen akustischen Modelle, wie sie im Phonemer-
kenner verwandt wurden, sind fiir die Berechnung der a priori Wahrscheinlichkeit
eingesetzt worden. Sei S = {s;, ..., sy} die Gesamtheit aller akustischen Modelle,
bi(a;) die Wahrscheinlichkeit, daB a; im Zustand s, auftritt, und A wie oben
beschrieben, dann berechnet sich die akustische a priori Score (AScore) fiir den
Zeitausschnitt Ay, . von A mit folgender Formel

ta 1 N
AScore(Ay, 4,1) = — log( [ N > brlar) (5.7)
t=t, V¥ k=1

Die Normalisierung mit der a priori Score (AScore) erfolgt analog zur PScore
in Formel 5.6. Als Ergebnis erhiilt man das Merkmal AMWScore.

Die Merkmale wurden daraufhin untersucht wie sie zu den Fehlern korrelieren.
Das Ergebnis ist in Tabelle 5.13 zu sehen. Dabei ergibt sich, dafl durch eine Nor-
malisierung die Korrelation verbessert wird. Die Normalisierung mit der AScore
liefert, abgesehen fiir Einfiigefehler, bessere Werte.

5.3.4 Erwartete mittlere Wort-Score

Ein Merkmal, das ebenfalls aus einer Wort-Score berechnet wurde, soll hier noch
erwihnt werden. Dabel wurde die Wort-Score nicht durch die Zeitdauer geteilt,
die von der Suche gefunden wurde, sondern durch die erwartete Wortldnge (vgl.
Abschnitt 5.13, Variante 3). Dieses Merkmal bezeichnen wir als eine ’erwartete’
mittlere Wort-Score (EMWScore), sie ist das Produkt der Wortstreckung (Ab-
schnitt 5.2.1) und der MWScore. Das Merkmal besitzt eine auffillig grofie Kor-
relation zu OOV-Fehlern. Diese beruht im wesentlichen auf der Tatsache, dafi
dieses Merkmal sehr gut mit Buchstabierungen korreliert (19,7 %).

Die Gesamtfehlerrate iiber dem Merkmal MWScore ist in Abbildung 5.5 zu
sehen. Wie erwartet nimmt die Fehlerrate mit fallenden Werten ab. Uberraschend
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| Gesamt-FR | Einfiige-FR | OOV-FR |
MWScore 12,4 % 7.6 % 2,6 %
PMWScore 13,1 % 9.5 % 3,9 %
AMWScore 13.5 % 8.8 % 59 %
EMWScore 10,7 % 85% 11.8 %

Tabelle 5.13: Korrelation: (normalisierte) Wort-Score

ist aber das Ansteigen der Fehlerrate bei besonders niedrigen Scores, das durch
das Ansteigen der Einfiigefehlerrate verursacht wird. Dieser Effekt ist bei der
AMWScore in Abbildung 5.6 (links) nicht so deutlich ausgeprigt.
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Abbildung 5.5: Gesamtfehler (links) und Einfiigefehler (rechts) MWScore

5.3.5 Bewertung der akustischen Ahnlichkeit

Die mittlere akustische Ahnlichkeit eines Wortes (MWScore) besitzt erwartungs-
gemif einen Zusammenhang zur Fehlerrate. Dieser Zusammenhang kann durch
eine Normalisierung stirker hervorgehoben werden. Dabei ist die aufwendigere
Normalisierung mit der a priori Wahrscheinlichkeit des kontextfreien akustischen
Modells besser mit dem Fehler korreliert. Wie aus Tabelle 5.14 zu ersehen ist,
sind beide Methoden der Normalisierung sehr eng miteinander korreliert. Eine
Kombination der Merkmale in einem Klassifikator erscheint daher nicht sinn-
voll. Das Produkt aus Wortstreckung und der mittleren akustischen Ahnlichkeit
(EMWScore) ist dagegen mit den anderen Merkmalen vergleichsweise wenig, aber
zu 88,4 % mit der Wortstreckung WStreck3 aus Abschnitt 5.2.1 korreliert. Das
1é8t vermuten, dafl die Kombination der mit der Sprechgeschwindigkeit assoziier-
ten Merkmale und einem Merkmal fiir akustische Ahnlichkeit in einem Klassifi-
kator sinnvoll ist.
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Abbildung 5.6: Gesamtfehler iiber AMWScore (links) und EMWScore (rechts)

| | MWScore | PMWScore | AMWScore | EMWScore |
MWScore 100,0 % 29,2 % 22,0 % 28,0 %
PMWScore 29.2 % 100,0 % 93,9 % 12,9 %
AMWScore 22,0 % 93,9 % 100,0 % 24,4 %
EMWScore 28,0 % 12,9 % 24,4 % 100,0 %

Tabelle 5.14: Korrelation: akustische Ahnlichkeit

5.4 Unsicherheit im Suchraum

Unterschiedliche Ursachen kénnen einer Fehlerkennung zugrundeliegen, beispiels-
weise ein stérendes Hintergrundgeriusch (Preflufthammer), oder die Eingabe
wird nicht durch ein akustisches Modell abgedeckt (beispielsweise ein unbekannter
Name, Gestammel, ete.). Stimmen akustisches Modell und Sprachmodell gut mit
einer beobachteten Aufierung iiberein, besitzt diese, im Vergleich zu alternativen
Hypothesen, eine groBere Wahrscheinlichkeit im Modell A des Spracherkenners.
Betrachtete man den Worthypothesengraph aus Abschitt 2.9 als eine kompakte
Darstellung des Suchraumes, die alle méglichen Hypothesen enthéilt, so scheint
der Viterbi-Pfad einer einfach und sicher zu erkennenden Aufierung wie ein brei-
ter gut ausgewiesener Weg durch den Hypothesengraphen zu fiihren. Bei einer
schwer zu erkennenden und leicht zu verwechselnden Auferung dagegen, ist zu
erwarten, daf} sich viele dhnlich gute, beziehungsweise schlechte Pfade durch den
Hypothesengraphen ergeben, und es somit viel einfacher ist, zuféllig den falschen
zu verfolgen. Es stellt sich nun die Frage, wie man eine Region erkennt, in der
Unsicherheit besteht.
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5.4.1 Akustische Stabilitit

Cox, Rose [5] und Eide et al [7] untersuchten die N-Besten-Hypothesenliste, be-
ziehungsweise den Worthypothesengraphen. Eide untersuchte, wie hiufig ein be-
trachtetes Wort einer Hypothese in der N-Besten-Liste wiedergefunden werden
kann. Je seltener es darin vorkomt, desto eher liegt ein Erkennungsfehler vor. Von
den untersuchten Merkmalen erwies es sich als das aussagefihigste.

Qiu [21] berichtet von einem unverdffentlichten Artikel Zeppenfelds, bei dem
ein dhnlicher Ansatz gewihlt wurde. Es wurde aber nicht die N-Besten-Liste
verwendet, sondern mit den zwei Parametern Sprachmodellgewicht (LG) und
Wortiibergangsstrafterm (WP) eine Hypothesenmatrix berechnet (vgl. Abschnitt
2.6). Finke [8], der zusammen mit Zeppenfeld dieses Merkmal entwickelt hat,
nennt es akustische Stabilitit (AStabil). Es wurde erfolgreich fiir die adaptive
Sprecheranpassung mit glaubwiirdigen Worten eingesetzt.

Die akustische Stabilitdt wurde fiir diese Arbeit als weiteres Merkmal unter-
sucht. Zunichst wurde eine Matrix fiir Gewichtungsfaktoren des Sprachmodells
und Strafterme fiir Wortiibergiinge festgelegt. Fiir eine AuBerung wurde der attri-
buierte Worthypothesengraph, und daraus die zu untersuchende Hypothese mit
den Parametern LGy und W Py berechnet. Danach wurde zu jedem Parameter-
paar (LG4, W P,) dieser Matrix aus dem Worthypothesengraphen eine alterna-
tive Hypothese berechnet (Hypothesenmatrix). Mit dem Align-Algorithmus (vgl.
Abschnitt 3.1) wurde bestimmt, wie hiufig ein betrachtetes Wort in der Hypo-
thesenmatrix wiedergefunden werden konnte. Dieser Wert wurde abschliefiend
durch die Anzahl der alternativen Hypothesen geteilt, wodurch sich Werte von
0.0 bis 1.0 ergeben kénnen. Die Matrix mit den Werten fiir LG 4 und W P4 kann
dabei relativ zu dem Paar LGy und W Py festgelegt werden. Wurde beispiels-
weise die Hypothese mit dem Parameterpaar LG = 10 und WP = -3 erzeugt,
kénnen fiir die alternativen Hypothesen die beiden Parameter mit £ 1 , £ 2,
+ 4, + 8 und £ 16 modifiziert werden, daraus ergibt sich dann ein Matrix der
Dimension 10 x 10. Bei der Beispielsmatrix kommt es sogar vor, dafl der Sprach-
modellgewichtungsfaktor LG negativ wird (10 — 16 = —6), was dazu fiihrt, daf}
unwahrscheinlichere Wortfolgen durch das Sprachmodell bevorzugt werden. Ein
gut passendes akustisches Modell steuert dem entgegen.

Das Merkmal wurde auf seine Korrelation zu den Fehlern untersucht. Abbil-
dung 5.7 zeigt, daB fiir kleine Werte von AStabil (< 0,4) die Gesamtfehlerrate bis
iiber 80 % steigt. Worte, deren akustische Stabilitit in einem Bereich von 0.975
bis 1.0 liegt, werden dagegen zu 91,9 % richtig erkannt.

Es besteht eine auflerordentlich deutliche, Korrelation zur Fehlerrate, wie aus
Tabelle 5.15 ersichtlich ist. Mit diesem Merkmal 148t sich auf elegante und ein-
fache Weise feststellen, wo unsichere Bereiche in einer Hypothese sind, die zu
einem Erkennungsfehler fithren kénnen. Ein wesentlicher Vorteil von AStabil ist,
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Abbildung 5.7: Gesamtfehler iiber akustischer Stabilitit (AStabil)

dafl die Berechnung ohne die Vorgabe einer zeitlichen Segmentierung der Aufie-
rung geschieht, die eventuell beschrinkend wirken kénnte.

Gesamt-FR | Einfiige-FR | OOV-FR |
AStabil 540% |  -206% | -181% |

Tabelle 5.15: Korrelation: akustische Stahilitit

5.4.2 Entropie im Worthypothesengraph

Shannon [30] erklirt, da Wahlfreiheit, beziehungsweise Verwechselbarkeit (*4qui-
vokation’ nach Shannon), sich als Entropie ausdriicken 1d8t (vgl. Abschnitt 2.10).

Ein Hypothesengraph, dessen Kanten mit Ubergangswa,hrscheinlichkeiten at-
tribuiert sind, stellt, im Sinne der Informationstheorie, eine Nachrichtenquelle
fiir Hypothesen dar. Die Worte der Hypothese kénnen mit einer gewissen Wahl-
freiheit, beziehungsweise Verwechselbarkeit, erzeugt werden, die durch die Uber-
gangswahrscheinlichkeiten im Hypothesengraphen festgelegt ist.

Nachdem nun ein Hypothesengraph als Nachrichtenquelle aufgefafit werden
kann, analog zu einem Markov-Modell, kann die Entropie fiir den gesamten Wor-
thypothesengraphen berechnet werden. Da aber nicht die Hypothese als Gan-
zes, sondern nur einzelne Worte daraus bewertet werden sollen, muf} die Berech-
nung der Entropie auf einen Zeitausschnitt der AuBerung beschriinkt werden. Da-
bei ergeben sich verschiedene Schwierigkeiten, die besonders mit Kanten zusam-
menhéngen, die iiber die gewihlten Zeitgrenzen hinausreichen. Anhang A bietet
fiir dieses Problem verschiedene Losungsansitze an und beschreibt die konkrete
Berechnung. Fiir die hier durchgefiihrte Berechnung wurden Wahrscheinlichkeiten
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im Worthypothesengraphen verwendet, die mit dem Viterbi-Algorithmus gefun-
den wurden. Diese ndhern nur die tatsdchlichen Ubergangswahrscheinlichkeiten
an. Probleme, die sich daraus ergeben kénnen, werden ebenfalls im Anhang niher
beschrieben.

Fiir die Berechnung der Entropie wurde die Datenstruktur des Worthypothe-
sengraphen (Lattice) erweitert, damit verschiedene Berechnungsparameter effizi-
ent untersucht werden konnten. Die Implementierung besitzt folgende Parameter:

e Anfangszeitpunkt/Endzeitpunkt: Start- beziehungsweise Endpunkt des
Zeitintervalls, in dem die Knoten liegen, die fiir die Berechnung der Entro-
pie herangezogen werden. Normalerweise der Zeitpunkt, an dem das unter-
suchte Wort beginnt, beziehungsweise endet. Soll nur die Unsicherheit zu
Beginn oder am Ende des Wortes bestimmt werden, setzt man beide Werte
entweder auf den Wortanfang oder auf das Wortende. Es werden dann nur
die Kanten betrachtet, die zu diesem Zeitpunkt von den Knoten abgehen.
Bei der gewihlten Implementierung werden abgehende Kanten von Kno-
ten innerhalb des gew#hlten Zeitintervalls immer in die Berechnung mit
einbezogen.

e Richtung: Orientierung der Kanten mit oder gegen die Zeitrichtung des
Graphen. Damit ist ebenfalls festgelegt, ob die ”Startknoten” fiir die Be-
rechnung zu Beginn oder am Ende des Zeitintervalls liegen.

e Delta: Bei der Implementierung wurde ein virtueller Knoten eingefiihrt, der
die "Startknoten” zusammenfafit. Ist Delta = 0 werden nur die Knoten,
die exakt auf dem Startzeitpunkt liegen, mit diesem Knoten verbunden.
Fiir ein Delta > 0 werden alle Knoten, die hochstens £+ Delta von diesem
Zeitpunkt entfernt liegen, mit dem virtuellen Knoten verbunden. Eine fest
vorgegebene zeitliche Segmentierung kann Probleme bereiten, die durch das
Delta gemildert werden.

e Sprachmodell: Berechnung unter Einbeziehung der Wahrscheinlichkeiten fiir
Wortiibergénge, die aus dem Sprachmodell stammen, beziehungsweise ohne
diese.

e Lingennormierung: Normalerweise wird die Wahrscheinlichkeit einer Kan-
te des Worthypothesengraphen ohne Lingennormierung verwendet. Eine
Normierung der Linge wurde experimentell aufgenommen. Dabei wird das
geometrische Mittel der Wahrscheinlichkeiten des Viterbi-Pfades, der ei-
ner Kante entspricht, als Ubergangswahrscheinlichkeit fiir eine Kante des
Graphen verwendet (analog zur mittleren Wort-Score (MWScore) aus Ab-
schnitt 5.3).
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Durch den Einsatz der Technik des dynamischen Programmierens war es
moglich 168 Parameterkombinationen zu untersuchen. Dabei zeigte sich, daf die
in Tabelle 5.16 dargestellte Parameterkombinationen, die wir H1, H2 und H3 nen-
nen, besonders gut mit den Fehlerraten korreliert sind. Die Korrelation zu den
Fehlern ist aus Tabelle 5.17 zu ersehen.

| Parameter HI | H2 H3 |
Startzeitpunkt Wortanfang | Wortanfang | Wortanfang
Endzeitpunkt Wortende | Wortanfang Wortende
Richtung mit Zeit gegen Zeit gegen Zeit
Delta + 25 ms + 75 ms + 55 ms
Sprachmodell Einbeziehung | Einbeziehung | Einbeziehung
Lingennormierung nein nein ja

Tabelle 5.16: Parameterkombinationen mit deutlicher Korrelation zur Fehlerrate

] | Gesamt-FR | Einfiige-FR | OOV-FR |
H1 479 % 184 % 16,0 %
H2 46,9 % 18,6 % 16,5 %
H3 35,5 % 119% | 195 %

Tabelle 5.17: Korrelation: Entropie

Bei der Untersuchung erwies sich, dafl das Einbeziehen des Sprachmodells zu
einer besseren Korrelation mit der Fehlerrate fiihrt. War es nicht beriicksichtigt,
wurde im allgemeinen eine gute Korrelation mit gréfieren Werten fiir den Para-
meter Delta erreicht. Bemerkenswert ist, daf sich fiir ein Delta von + 25 ms (H1)
die deutlichste Korrelation ergab. Es besteht méglicherweise ein Zusammenhang
zur durchschnittlichen Phonemldnge, die im Deutschen ungefihr 50 ms betrégt.
Merkmal H2 besitzt eine vergleichbar gute Korrelation zum Gesamtfehler, ist aber
von den 168 untersuchten Parameterkombinationen am besten mit den Einfiige-
fehlern korreliert. Bemerkenswert ist, daf§ hier die Entropie nicht von Wortanfang
bis Wortende berechnet wurde, sondern nur fiir den Wortanfang. Durch das grofie
Delta ergibt sich aber eine Zeitspanne, die viele kurze Worte erfafit. Unerwarte-
terweise ist ein Merkmal, das die (experimentelle) Lingennormierung verwendet,
von allen untersuchten Merkmalen am besten mit den OOV-Fehlern korreliert
(H3).

Die Gesamtfehlerrate iiber der Entropie ist in Abbildung 5.8 aufgetragen. Es
ist zu erkennen, daf eine im wesentlichen lineare Beziehung besteht. Fiir Merkmal
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H3 wichst die Fehlerrate nicht so deutlich wie fiir die Merkmale H1 und H2. Fiir
die Merkmale H1 und H2 steigt ab ungefihr 4.5 Bit die Fehlerrate auf iiber
50 % an. Gibt es also im Mittel mehr als 23 gleich gute Méglichkeiten durch
den Hypothesengraphen zu gelangen liegt hiufiger ein Erkennungsfehler anstatt
einer korrekten Erkennung des Wortes vor. Nahe 0 Bit werden bei allen drei
Merkmalen sehr niedrige Fehlerraten erreicht (bei Merkmal H1 3,9 %). Fehler die
hier auftreten, sind schwer zu entdecken und bestehen, wie aus Abbildung 5.10
zu erkennen ist, zu einem grofien Teil aus OOV-Fehlern (bei Merkmal H1 1,7
%). OOV-Worte kénnen zu Fehlerkennungen fiihren, die gut auf die akustischen
Modelle und Sprachmodelle passen (vgl. <fiireinander> in Abschnitt 3.1). Bei
Merkmal H1 betragt die Einfiigefehlerrate 1,1 % in der Niihe von 0 Bit (Abbildung
5.9). Insgesamt bestehen beim Merkmal H1 die verbliebenen Fehler nahe einer
Entropie von 0 Bit zu iiber 70 % aus OOV-Fehlern und Einfiigefehlern.
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Abbildung 5.9: Einfiigefehler iiber H1, H2 (links) und H3 (rechts)

OOV-Fehler werden aber (Abbildung 5.10) gut durch Merkmal H3 ausge-
schlossen. Nahe einer Entropie von 0 Bit ist die OOV-Fehlerrate mit ungefihr
0,4 % sehr niedrig. Es ist anzumerken, dafl die Entropie des Merkmals H3 we-
gen der wesentlich anderen Berechungsvorschrift nicht direkt mit den Merkmalen
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H1 und H2 verglichen werden kann. Ein méglicher Effekt der Langennormierung
kénnte sein, daf das Sprachmodell, das den Worthypothesengraphen struktu-
riert hat, stiirker die Berechnung der Entropie beeinflufit, und somit OOV-Fehler
verstirkt hervorgehoben werden.
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Abbildung 5.10: QOV-Fehler iiber H1, H2 (links) und H3 (rechts)

5.4.3 Bewertung der Unsicherheit im Suchraum

Die Merkmale, die die Unsicherheit im Suchraum messen, zeigen eine besonders
gute Korrelation zu den Fehlerraten. Eine Unsicherheit, die zu Erkennungsfeh-
lern fiihrt, kann dabei véllig unterschiedliche Griinde haben, die alle im Worthy-
pothesengraphen zusammenflieBen. Die akustische Stabilitdt ist dabei zu -54,0
% mit dem Gesamtfehler korreliert. Diese Korrelation 1dBt sich moglicherweise
durch eine andere Parametermatrix verbessern. Eine besonders hervorzuhebende
Eigenschaft dieses Merkmals ist, daf} es keine festgelegten Wortgrenzen benotigt.

Auch die Merkmale fiir die Entropie in der Suche sind moglicherweise noch
zu verbessern, indem die Ubergangswahrscheinlichkeiten im Worthypothesengra-
phen nicht mit dem Viterbi-Algorithmus approximiert, sondern mit dem Forward-
Backward-Algorithmus [22] bestimmt werden. Die akustische Stabilitit und die
Entropiemafe sind leider eng miteinander korreliert (vgl. Tabelle 5.18), so daf}
eine Verbesserung eines Vertrauensmessers durch Kombination der Merkmale un-
wahrscheinlich erscheint.

Der Grund fiir die hervorragende Korrelation zwischen den OOV-Fehlern und
dem experimentellen Merkmal H3, bei dem eine Lingennormierung stattfindet,
ist unklar. Méglicherweise liegt die Ursache im stiirkeren Einflufl des Sprachmo-
dells, das den Worthypothesengraphen strukturiert hat. Als Merkmal fiir eine
Bewertung der Glaubwiirdigkeit einer Hypothese ist diese deutliche Korrelation
aber sehr niitzlich, zumal Merkmal H3 verhiltnismiBig schwach mit den anderen
Merkmalen korreliert ist. Erwartungsgeméf sind die Merkmale H1 und H2 eng



78 KAPITEL 5. UNTERSUCHTE MERKMALE

| AStabil H1 H2 H3 |
AStabil | 100,0 % | -66,1 % | -65,7 % | -40,1 %
H1 -66,1 % | 100,0 % | 91,7% | 46,5 %
H2 -657% | 91,7% | 100,0 % | 45.6 %
H3 -40,1 % | 46,5% | 45,6 % | 100,0 %

Tabelle 5.18: Korrelation: Unsicherheit imm Suchraum

miteinander korreliert. Merkmal H2 ist aber etwas besser mit Einfiigefehlern kor-
reliert, und somit weiterhin fiir einen Klassifikator interessant. Ein beachtenswer-
ter Aspekt der Entropieberechnung ist, dafl eine sehr effiziente Implementierung
moglich ist, die das Merkmal auch fiir den Einsatz in echtzeitfihigen Spracher-
kennern geeignet erscheinen laBt.

Da die untersuchten Merkmale sehr deutlich linear mit den Fehlern korrelieren
ist zu erwarten, dall bereits mit verhiltnismifliig einfachen Klassifikatoren gute
Erfolge erzielt werden kénnen. Beispielsweise kénnte ein Neuronales Netz mit
nur einer versteckten Einheit und direkten Verbindungen zwischen Eingabe- und
Ausgabeneuronen eingesetzt werden. Die Auswertung kann dann ebenfalls sehr
schnell durchgefiihrt werden, was sich fiir echtzeitfdhige Spracherkenner wiederum
sehr positiv bemerkbar macht.



Kapitel 6

Experimente und Ergebnisse

In diesem Kapitel wird eine Teilmenge der vorgestellten Merkmale daraufhin
untersucht, wie gut sie die Bewertungsfihigkeit eines Vertrauensmessers verbes-
sern koénnen. Da es Anzeichen gibt, die darauf hindeuten, daff eine Vergrofierung
des Kontextes die Klassifikationleistung verbessern konnte, wird dies ebenfalls
untersucht. Als zu optimierendes Qualitdtsmall wurde das NIST-Qualitdtsmall
(NIST-QM) gewiihlt. Das binire Qualitétsmaf (B-QM) ist interessehalber eben-

falls angegeben, die Ergebnisse sind aber nicht notwendigerweise optimal.

6.1 Der Klassifikator

Fiir die Klassifikation wurden Neuronale Netze trainiert, die einen besonders ein-
fachen Aufbau haben. Zwischen den Eingabeeinheiten und den Ausgabeeinheiten
existieren direkte Verbindungen (”Shortcuts”); es wird nur eine einzige versteckte
Einheit verwendet. Abbildung 6.1 zeigt eine solche Netzstruktur fiir beispielswei-
se zwei Eingabemerkmale. Ein Neuronales Netz, das solch eine Struktur aufweist,
kann bereits das XOR-Problem lésen [28] und ist somit kein linearer Klassifikator
mehr.

Ausgabeschicht
versteckte Schi

Eingabeschicht

Abbildung 6.1: Eingesetzte Netzstruktur

79
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Fiir jede Untersuchung wurden drei Netze mit dieser Grundstruktur trainiert
und auf einer unabhingigen Kreuzvalidierungsstichprobe getestet. Das Netz, das
auf der Kreuzvalidierungsstichprobe das beste Ergebnis lieferte, wurde fiir die
Evaluation eingesetzt. Fiir das Training wurde der Stuttgarter Neuronale Netze
Simulator (SNNS) in der Version 4.1 mit dem Standardverfahren fiir Fehlerriick-
propagierung (StdBackprop) verwendet. Die zu optimierende Fehlerfunktion war
dabei, bedingt durch die Verwendung des SNNS, die Fehlerquadratesumme. Fiir
das NIST-QM wire die ”"Cross-Entropy” die geeignetere Fehlerfunktion, da das
NIST-QM sich mit dieser Funktion ausdriicken 1d8t (vgl. Abschnitt 3.3) und somit
das gewiinschte Qualitdtsmaf direkt optimiert wiirde.

6.2 Merkmalkombinationen

Als Trainingsmenge wurden die in Abschnitt 4.2 beschriebenen 14906 Hypothe-
senworte verwendet, fiir die Auswahl des besten Netzes diente die Kreuzvalidie-
rungsstichprobe mit 9002 Worten. Die Klassifikationsleistung des Netzes wurde
dann auf den 3839 Worten der Evaluationsmenge (evalset-short) gemessen. Zur
Erinnerung sei nochmals erwihnt, dafi diese Menge, im Gegensatz zur Kreuzva-
lidierungsstichprobe und zur Trainingsmenge, keine Buchstabierungen enthélt.

Die fiir die Klassifikation ausgewéhlten Merkmale sind (vgl. Kapitel 5):

Unsicherheit im Suchraum : AStabil, H1, H2, H3

Sprechgeschwindigkeit : WStreck3, WStauch3
Wortassoziierte Merkmale : SM-NGRAM, LogPhonAnz, LogAnzTrain

Akustische Ahnlichkeit : MWScore, EMWScore

Die Verwendung der nicht normalisierten mittleren Wort-Score (MWScore)
bei der akustischen Ahnlichkeit hat zwei Griinde. Zum einen ist die mittlere
Wort-Score besonders einfach zu erhalten, und somit fiir den Einsatz in echt-
zeitfihigen Spracherkennern besonders interessant, zum anderen stand der kon-
textunabhingige Spracherkenner fiir die Normalisierung wihrend der Auswertung
nicht zur Verfiigung,.

In Tabelle 6.1 sind die Korrelationen der ausgewihlten Merkmale zu den Feh-
lern zusammengefafit. Die Korrelation der Merkmale untereinander ist in den

Tabellen 6.2 und 6.3 angegeben.

Fiir die Untersuchung des Kontexteinflusses in der Klassifikationsleistung wur-
den die Nachbarworte herangezogen und der Merkmalsvektor des untersuchten
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| Gesamt-FR | Einfiige-FR | OOV-FR

AStabil -54,0 % 20,6 % | -181% |
1 7.9 % 184% | 160%
H2 46,9 % 18,6 % 16,5 %
H3 350 % 11,9 % 19,5 %
WStauch3 -1.3% -1,6 % 82 %
WStreck3 6,6 % 6,0 % 11,5 %
LogPhonAnz -11.8% 12,1 % -1,0 %
' SM-NGRAM -19,6 % 07%| -143%
LogAnzATrain 10,7 % 03% | -162%
MWScore 12,4 % 7.6 % 2,6 %
EMWScore 10,7 % 8,5 % 11,8 %

Tabelle 6.1: Korrelation: Ausgewihlte Merkmale

Wortes um die Merkmale der Nachbarworte erweitert. Dabei wurden fiir alle Wor-
te die gleichen Merkmale eingesetzt. Beispielsweise AStabil fiir das linke Nach-
barwort, das betrachtete Wort und fiir das rechte Nachbarwort. Falls dies nicht
méglich war, weil beispielsweise das betrachtete Wort das erste der Hypothese
war, wurden der Einfachheit halber die Werte des betrachteten Wortes fiir das
fehlende Nachbarwort eingesetzt. Die Werte stammen nur von zu klassifizieren-
den Worten, da Miillworte iibersprungen werden. Beispielsweise hat das Wort
zalso» in <#atmenst gut #ahm# also ja» als linken Nachbarn «gut= und als
rechten «ja». Das Wort <guts besitzt dagegen keinen linken Nachbarn. Tabel-
le 6.4 zeigt die untersuchten Merkmalskombinationen M01 bis M12, die fiir die
Klassifikatoren herangezogen wurden.

6.3 Ergebnisse

Tabelle 6.5 zeigt die Klassifikationsleistung der gefundenen Netze auf der Evalua-
tionsmenge. Zusitzlich ist die Klassifikationsleistung auf der Kreuzvalidierungs-
stichprobe (Kreuzval.) angegeben, da dies einen Riickschluf} iiber die Generalisie-
rungsfihigkeit erlaubt. In der Tabelle steht "oK” fiir "ohne Kontext” und "mK”
fiir "mit Kontext”.

Die Merkmalskombinationen M01, M02 und M03 wurden gewiihlt, um fest-
zustellen, wie geeignet die Merkmale akustische Stabilitdt und die Entropie im
Worthypothesengraphen fiir sich alleine betrachtet sind. M03 wurde in diesem
Sinne als ein Merkmal angesehen, das mit drei Kennzahlen die Unsicherheit auf
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AStabil H1 H2 H3 | WStauch3
H1 -66,1 % | 100,0 %
H2 -65,7 % | 91,7 % | 100,0 %
H3 -40,1 % | 46,5 % | 45,6 % | 100,0 %
WStauch3 S120% | 2001 % | 21,5% | -12,0 % 100,0 %
WStreck3 6% | -13,7% | -152% | 13,0% -84,0 %
LogPhonAnz 103% | -2056% | -226% | 05% -0,4 %
SM-NGRAM | 20,6 % | -22,6 % | -22,5 % | -26,4 % 0,5 % |
LogAnzATrain | 115 % | -12% | -18% | -150% 6,2 %
MWScore -158% | 193% | 19.0% 71% 19,1 %
EMWScore 4% | 60%| -7,7% | 154 % -74,3 %
Tabelle 6.2: Korrelation: Ausgewihlte Merkmale untereinander (Teil 1)
WStreck3 | LogPhon- | SM-NGRAM | LogAnz- | MWScore
Anz ATrain
LogPhonAnz -10,0% | 100,0 %
SM-NGRAM -4,6 % -10,7 % 100,0 %
LogAnzATrain 04% | -545% 29,2 % | 100,0 %
MWScore -14,8 % -14,6 % 31%| 109% 100,0 %
EMWScore 88,4 % -14,6 % -3.,5 % 4,1 % 28,3 %

Tabelle 6.3: Korrelation: Ausgewiéhlte Merkmale untereinander (Teil 2)

Basis der Entropie mifit. Ohne Kontext ist dann auch die Merkmalskombinati-
on M03 mit einem NIST-QM von 0,204 besser als die Merkmalskombinationen
MO1 (0,199) und MO02 (0,191). Durch Hinzunahme des Kontextes verbesserten
sich alle drei Merkmalskombinationen. Die akustische Stabilitit gewann dabei
am meisten und ist mit einem NIST-QM von 0,218 besser als die Entropie im
Worthypothesengraphen M02 (0,201) und M03 (0,217).

Da die akustische Stabilitdt und die Entropie im Worthypothesengraphen teil-
weise sehr deutlich miteinander korreliert sind (vgl. Tabelle 6.1), war eine Verbes-
serung durch eine Kombination der Merkmale nicht unbedingt zu erwarten. Die
Merkmalskombination M04 belegt, daf} eine Verbesserung aber trotzdem méglich
ist. Es kann im wesentlichen zwei Griinde haben, dafl der Gewinn so deutlich
ausfiillt. Entweder messen beide Merkmale unterschiedliche Eigenschaften oder
die Parameter der Merkmale sind nicht optimal bestimmt.

Die Hinzunahme der mit der Sprechgeschwindigkeit assoziierten Merkmale
WStreck3 und WStauch3 (M05) ergab noch einmal eine deutliche Verbesserung
des NIST-QM. Der Grund ist moglicherweise, dafl Buchstabierungen in der Trai-
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Merkmals- Merkmale
| kombination i ]
MO01 AStabil o ]
MO2 H1
MO03 H1, H2, H3
MO04 AStabil, H1, H2, H3
MO05 M04 + WStreck3, WStauch3
MO06 MO05 + LogPhonAnz, LogAnzATrain, SM-NGRAM
MO7 MO06 + MWScore, EMWScore
M08 MO06 + MWScore
M09 M06 + EMWScore
M10 WStreck3, WStauch3, LogPhonAnz, LogAnzATrain, SM-NGRAM
M11 M08 + MWScore
M12 M08 + EMWScore

Tabelle 6.4: Untersuchte Merkmalskombinationen

ningsmenge besser getrennt werden konnten, und somit die Evaluationsmenge
besser geschitzt werden kann. Ein weiterer Grund kann sein, daff Fehlerkennun-
gen auch untypische Wortlingen produzieren, die weder bei der Berechnung der
akustischen Stabilitit noch der Berechnung der Entropie im Worthypothesengra-
phen beriicksichtigt sind.

Durch Hinzunahme der wortassoziierten Merkmale (MO06) lief8 sich noch ein-
mal eine Verbesserung erreichen. Wie erwartet fiihrt ein groflerer Kontext zu
besseren Ergebnissen. Das NIST-QM ist mit 0,291 dabei das beste Ergebnis in
Tabelle 6.5. Mit 80 % beim B-QM wurde ebenfalls das beste Ergebnis mit dieser
Merkmalskombination erreicht; das entspricht einer Fehlerreduktion von 36,9 %
(Tabelle 6.6).

Uberraschend ist, da durch Hinzunahme der Merkmale fiir die akustische
Ahnlichkeit die Klassifikationsleistung insgesamt zuriickfillt. Das Ergebnis iiber-
rascht insbesondere deshalb, da auf der Kreuzvalidierungsstichprobe eine Verbes-
serung des Nist-QM erreicht wurde.

Um festzustellen, welches der beiden Merkmale aus der Gruppe der akusti-
schen Ahnlichkeit hierfiir verantwortlich sein kénnte, wurden die Merkmalskom-
binationen M08 und M09 untersucht. Als Ursache fiir die Verschlechterung wird
einerseits die Inhomogenitiit der Daten angesehen, da ungefihr gleich gute Ergeb-
nisse auf der Kreuzvalidierungsstichprobe erreicht werden konnten, andererseits
scheint gerade die Kombination der beiden Merkmale die Klassifikationsfihigkeit
zu beeintrichtigen. Jedes Merkmal fiir sich auf der Kreuzvalidierungsstichprobe
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Evaluation Kreugvalid.

NIST-QM B-QM NIST-QM B-QM

oK mK oK | mK oK | mK oK | mK
A Priori | 0.000 | 0.000 | 68,3 % | 68,3 % || 0.000 | 0.000 | 73,8 % | 73,8 %
MO1 0,199 | 0,218 | 77,0 % | 77,1 % || 0,240 | 0,260 | 81,5 % | 81,4 %
MO02 0,190 | 0,201 | 75,6 % | 76,0 % | 0,209 | 0,229 | 788 % | 79,2 %
MO03 0,204 | 0,217 | 76,2 % | 76,4 % | 0,241 | 0,255 | 79,8 % | 80,0 %
Mo04 0,244 | 0,253 | 775 % | 77,5 % | 0,293 | 0,303 | 81,9 % | 82,1 %
MO05 0,274 | 0,279 | 784 % | 78,7 % | 0,309 | 0,319 | 82,3 % | 82,9 %
MO06 0,282 | 0,291 | 79,3 % | 80,0 % | 0,320 | 0,337 | 82,9 % | 83,6 %
MO7 0,273 | 0,283 | 79,2 % | 79,1 % || 0,325 | 0,339 | 83,0 % | 83,6 %
M08 0,288 | 0,282 | 789 % | 79,1 % || 0,330 | 0,339 | 83,2 % | 83,9 %
M09 0,280 | 0,289 | 78,7 % | 79,6 % | 0,328 | 0,341 | 83,2 % | 83,7 %
M10 0,067 | 0,082 [ 70,9 % | 72,2 % | 0,090 | 0,138 | 76,9 % | 77.2 %
M11 0,050 | 0,082 |70,5% | 71,6 % || 0,105 | 0,165 | 77,1 % | 78,0 %
M12 0,060 | 0,087 | 70,0% | 71,6 % || 0,102 | 0,148 | 76,8 % | 77,6 %

Tabelle 6.5: Klassifikationsergebnisse

und auf der Evaluationsmenge genommen erreicht entweder mit oder ohne Kon-
text gute Werte. Daf die Kombination M09 bei Verwendung des Kontextes besser
ist, kann daran liegen, dal Buchstabierungen besser erkannt werden. EMWScore
ist gut mit OOV-Worten korreliert. Ohne Kontext ist aber MWScore besser.

Nachdem die Merkmalskombination M06 die besten Ergebnisse erzielt hatte,
wurde untersucht wie gut die Kombination ohne die Merkmale der Unsicherheit
in der Suche ist. Dazu wurden die Merkmalskombinationen M10, M11 und M12
betrachtet. Bei diesen Kombinationen ist ebenfalls der Kontext von Vorteil. Mit
einem NIST-QM von 0,087 (M12) ist wird aber deutlich, dafl ohne die Merkmale
akustische Stabilitiit oder Entropie im Worthypothesengraphen mit den verblei-
benden Merkmalen keine gute Vertrauensmessung moglich ist.

! Fehlerreduktion
a priori 0%
Merkmale mit Kontext: AStabil, H1, H2, H3,

WStreck3, WStauch3, LogPhonAnz,
LogAnzATrain, SM-NGRAM 36,9 %

Tabelle 6.6: Fehlerreduktion des besten Klassifikators



Kapitel 7

Zusammenfassung und Ausblick

7.1 Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde aufgezeigt, dal es viele Anwendungsmoglichkeiten fiir
einen Vertrauensmesser in der maschinellen Spracherkennung gibt, beispielsweise
ein verbesserter Mensch-Maschine-Dialog und die Verbesserung der Erkennungs-
leistung von Spracherkennern durch Unterstiitzung bei der Sprecheradaption.

Die Bedeutung der Entropie als Maf} fiir Unsicherheit wurde dargelegt und
erliutert, wie die Entropie eines Graphen berechnet werden kann.

Anschliefend wurden der verwendete Spracherkenner Janus-3 und die ver-
wendete Datenbasis beschrieben. Dabei wurde darauf hingewiesen, daf§ die Trai-
ningsmenge und die Evaluationsmenge Inhomogenitit aufweisen, da die Trai-
ningsmenge Buchstabierungen enthilt, die mit dem verwendeten System nicht
erkannt werden konnen.

Es wurde erklart, wie mit dem Align-Algorithmus eine Einteilung in Fehlerar-
ten (Ersetzungsfehler, Einfiigefehler und OOV-Fehler) méglich ist und dargelegt,
welche Schwierigkeiten sich dabei ergeben. Um objektive Aussagen iiber die Qua-
litit eines Vertrauensmessers und dessen Verbesserung machen zu konnen, wer-
den Qualititsmafe benétigt. Verschiedene Mafie wurden betrachtet und bewertet.
Genauer untersucht wurde die "normalisierte Cross-Entropy” (NIST-QM). Dieses
Maf erscheint besonders interessant, da die Qualitiit die a posteriori Wahrschein-
lichkeit p(Korrekt|w) eines Wortes w zu schiitzen gemessen wird.

Fiir die Konstruktion eines Vertrauensmessers ist es notwendig, eine Menge
von aussagefihigen Merkmalen zu finden. Verschiedene Merkmalsgruppen wur-
den untersucht und in den Zusammenhang aktueller Forschungen gestellt. Als
Bewertungsmafl ob ein Merkmal fiir einen Vertrauensmesser in Frage kommt
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diente zuerst die Korrelation mit den Fehlerarten. Zusitzlich wurde eine gra-
phische Darstellung der Fehlerrate iiber dem Merkmal verwendet, da eine hohe
Korrelation zwar ein gutes Merkmal andeutet, eine niedrige aber nicht auf die
Unbrauchbarkeit des Merkmals schlieffen l4fit.

Folgende Gruppen von Merkmalen wurden untersucht:

1. Wortassoziierte Merkmale: Wortidentitdt, Wortlinge, Sprachmodell,
Haufigkeit im akustischen Training.

2. Sprechgeschwindigkeit: Wortstreckung, Wortstauchung.

3. Akustische Ahnlichkeit: mittlere Wort-Score (MWScore), normalisierte
MWScore.

4. Unsicherheit im Suchraum: akustische Stabilitit, Entropie im Worthypo-
thesengraphen.

Bei den wortassoziierten Merkmalen zeigte sich, daf sich die Fehlerraten ein-
zelner Worte der Hypothese stark unterscheiden, weshalb die Wortidentitéit als
ein aussichtsreiches Merkmal erscheint. Eine Abhéngigkeit der Fehlerrate von
der Wortlinge konnte bestétigt werden. Es zeigte sich, dafl eine logarithmische
Liangenmessung die Korrelation zu den Fehlern verbessert. Das Sprachmodell lie-
fert ein gut korreliertes Merkmal. Die Haufigkeit eines Wortes im akustischen
Training ist ebenfalls mit den Fehlern korreliert.

Die zur Sprechgeschwindigkeit assoziierten Merkmale weisen eine verhalt-
nismiiBig geringe Korrelation zu den Fehlern auf, besitzen aber, wie die Graphen
zeigen, einen nichtlinearen Zusammenhang zu den Fehlern. Es war moglich durch
Ubértragen von Wissen aus der akustische Trainingsmenge (mittlere Lange von
Phonemen und Worten) die Korrelation zu den Fehlern zu verbessern.

Bei den Merkmalen der akustische Ahnlichkeit wurden verschiedenen Verfah-
ren der Normalisierung untersucht. Dabei ergab sich, dafl eine Normalisierung
mit den a priori Wahrscheinlichkeiten eines vereinfachten Spracherkenners (kon-
textunabhéngiger Phonemerkenner) am besten ist.

Als Merkmal fiir Unsicherheit in der Suche wurde die akustische Stabilitit
untersucht. Sie besitzt eine hervorragende Korrelation zu den Fehlern und mifit
wie haufig ein zu bewertendes Wort in einer Matrix von Hypothesen mit geéinder-
tem Sprachmodellgewicht und Wortiibergangsstrafterm auftritt. Als neues Mafl
fiir die Unsicherheit im Worthypothesengraph wurde die Entropie iiber Teilgra-
phen des Worthypothesengraphen herangezogen. Sie besitzt ebenfalls eine gute
Korrelation zu den Fehlern. Verschiedene Berechnungsmodi wurden untersucht.
Dabei zeigte sich, daf} es fiir Einfiigefehler, Ersetzungsfehler und OOV-Fehler drei
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verschiedene Modi gibt, die mit den jeweiligen Fehlern am besten korreliert sind,
aber nicht véllig voneinander abhangen.

Um die Eigenschaften der Merkmale in Kombination zu untersuchen, wurde
ein Neuronales Netz mit einer versteckten Einheit fiir die Aufgabe als Vertrau-
ensmesser trainiert. Dazu wurden die Merkmale untersucht, die aufgrund der
Korrelationen mit den Fehlern besonders aussichtsreich fiir die Konstruktion ei-
nes guten Vertrauensmessers erscheinen.

Zunichst wurden die Merkmale der Unsicherheit in der Suche (akustische
Stabilitdt, Entropie im Worthypothesengraphen) verglichen, indem fiir jedes ein
Neuronales Netz trainiert und anschliefend das NIST-QM bestimmt wurde. Da-
bei zeigte sich, daB fiir sich genommen die akustische Stabilitit dem Entropiemafi
iiberlegen ist. Wird aber die oben genannte Kombination von drei Merkmalen aus
der Entropie verwendet, sind diese verglichen mit der akustischen Stabilitit fast
gleich gut anzusehen. Dafl sich bei der Kombination der Merkmale akustische
Stabilitdt und Entropie im Worthypothesengraphen eine deutliche Verbesserung
des NIST-QM ergeben hat, ist dabei besonders positiv zu bewerten.

Die weiteren Untersuchungen ergaben, dafl die Merkmale der Sprechgeschwin-
digkeit ebenfalls zu einer deutlichen Verbesserung fiithrten. Die Wissensquelle
Sprechgeschwindigkeit wird vom untersuchten Spracherkenner noch nicht verwen-
det. In Zukunft kann dieses Merkmal an Qualitdt verlieren, wenn es einmal fiir die
Berechnung der Hypothesen herangezogen wird. Die wortassozilerten Merkmale
ergaben ebenfalls eine deutliche Verbesserung beziiglich des NIST-QM.

Daf8 die mittlere Wort-Score aus der akustischen Ahnlichkeit einen so negati-
ven Effekt besitzt, ist erstaunlich und auf die Inhomogenitit der Datenmengen
zuriickzufiihren. Eine niedrige Score bei der mittleren Wort-Score wird héufig bei
Buchstabierungsfehlern erreicht, die aber in der Evaluationsmenge nicht vorge-
kommen sind. Allgemein ist aber eine niedrige Score normalerweise (ohne Buch-
stabierung) ein Anzeichen fiir ein korrektes Wort. Da das NIST-QM die Fihigkeit
die a posteriori Wahrscheinlichkeit p( Korrekt|w) zu schiitzen bewertet, wirkt sich
dieser Umstand negativ aus. Das Ergebnis zeigt, dafl bei der gegebenen Inhomo-
genitit der Daten auf die akustische Ahnlichkeit verzichtet werden soll.

Weiter zeigten die Experimente, dafl durch Hinzunahme des Kontextes des
betrachteten Wortes (linkes + rechtes Nachbarwort) die Qualitiit eines Vertrau-
ensmessers weiter gesteigert werden kann. Das beste Ergebnis beim NIST-QM
war 0.291 und wurde mit einer Merkmalskombination aus den Bereichen wortas-
soziierte Merkmale, Sprechgeschwindigkeit, Unsicherheit im Suchraum und Hin-
zunahme des Kontext erreicht. Mit der gleichen Kombination wurden 80 % aller
Worte (B-QM) bei einer Baseline von 68,3 % richtig markiert. Dies entspricht
einer Fehlerreduktion von 36,9 %. Es konnte gezeigt werden, daf es moglich ist.
Fehler eines Spracherkenners zu identifizieren und ein Vertrauensmaf fiir seine
Hypothese anzugeben.
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7.2 Ausblick

Nachdem eine Vertrauensmessung fiir den Janus-Spracherkenner méglich ist, stel-
len sich weitere Fragen.

Die wichtigste Frage ist, ob die als gut befundenen Merkmale auch auf neue
Spracherkennungssysteme iibertragen werden konnen. Bei einigen, beispielsweise
der Haufigkeit im akustischen Training, ist zu erwarten, dafl aufgrund verbesser-
ter Modelle in der Spracherkennung die Aussagekraft {iber die Fehler geringer
wird. Ob die akustische Stabilitit und die Entropie im Worthypothesengraphen
in verbesserten Spracherkennern genauso gut sind, ist zu iiberpriifen. Die Ubert-
ragbarkeit scheint aussichtsreich. Auch eine Frage der Ubertragbarkeit ist, wie gut
die Merkmale bei Spracherkennern mit kleinen Vokabularien (Kommandosétze,
Ziffern) sind.

Ebenfalls wichtig ist die Frage der Anwendbarkeit eines Vertrauensmessers.
Kann er wirklich sinnvoll fiir Parser, Dialogsysteme und zur Verbesserung der
Spracherkennung eingesetzt werden? Hier stellt sich das Problem, dafl es fiir
fast alle Anwendungen sinnvoll ist, auch Ldschfehler erkennen zu kénnen. Da-
zu sind die Liicken einer Hypothese zu bewertet wozu vermutlich ein Zeitalign-
Vertrauensmesser benotigt wird.

Es stellt sich die Frage, wie sich der Vertrauensmesser weiter verbessern lafit.
Dies koénnte durch noch ungenutzte Wissensquellen geschehen. Beispielsweise der
Signal zu Rauschabstand bei gerduschvollen Umgebungen, wie in einem Auto.
Eine andere Moglichkeit ist die Verbesserung der Klassifikatoren selbst. Beispiels-
weise konnten auch Entscheidungsbiume verwendet werden, die dann auch die
Wortidentitéat beriicksichtigen kénnen.

Lassen sich die untersuchten Merkmale fiir eine Bewertung verbessern?
Die normalisierte mittlere Wort-Score kénnte durch verbesserte Modelle (kon-
textabhingige HMM) berechnet werden. Wird dies mit einem Spracherkenner
durchgefiihrt kann sich ein groBer Berechnungsaufwand ergeben. Durch spezi-
elle Modelle kann moglicherweise eine schnelle Berechnung der a priori Wahr-
scheinlichkeit fiir die Normalisierung erreicht werden. Die Entropie im Worthy-
pothesengraph ist wegen der vereinfachten Berechnungvorschrift eventuell noch
verbesserungsfihig.

Da sich gezeigt hat, dafi sich die Merkmale der Sprechgeschwindigkeit durch
Ubertragen von Wissen aus der akustischen Trainingsmenge verbessern lassen,
wiire es niitzlich zu wissen, ob sich noch mehr Wissen aus der akustischen Trai-
ningsmenge iibertragen liBt. Beispielsweise die mittlere "mittlere Wort-Score”
eines Wortes.

Ein praktisches Problem der Spracherkennung ist es, geniigend Daten zur
Verfiigung zu haben. Dies macht sich auch bei der Konstruktion eines Vertrau-
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ensmessers bemerkbar. Da sich eine Inhomogenitit der Daten zur Zielanwendung
sehr negativ auswirken kann, stellt sich die Frage nach einer Methode die Daten
anzupassen.

Ist es méglich aus den erkannten Fehlern Einsicht iiber ihre Ursachen zu ge-
winnen und kénnen diese behoben werden? Eine Fehleranalyse mit Hilfe eines
Vertrauensmessers konnte hieriiber Auskunft geben.

AbschlieBend stellt sich die Frage, ob die Entropie im Worthypothesengraphen
auch auf Systeme iibertragen werden kann, die nicht Spracherkennung betrei-
ben, beispielsweise Schrifterkennung, und ob dies auch fiir nicht HMM-Systeme
méglich ist, die aber eine dhnliche Struktur aufweisen (MS-TDNN, Hybride Neu-
ronale Netze (HMM/NN)).
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Anhang A

Berechnung der LatEntropie

Dieser Anhang beschreibt die Berechnung der Entropie in der Suche, das Merkmal
nennen wir LatEntropie. Die vorausgesetzte Struktur einer Lattice des Janus-3
ist in Abschnitt 2.10 beschrieben. Grundlegende Uberlegungen zur Berechnung
der Entropie in einem Graphen finden sich in Abschnitt 2.9.

Es sei eine Lattice L gegeben, die iiber eine gesamte Auferung erzeugt
wurde, die Hypothese W = w;...w, mit den dazugehdrigen Zeitsegmenten
[twr, ¢91);. . [t¥n, ¢¥n] sei aus dieser Lattice gewonnen. Da fiir jedes einzelne Wort
der Hypothese die Glaubwiirdigkeit bestimmt werden soll, ist es sinnvoll, auch
den diesem Wort entsprechenden Zeitbereich zu untersuchen. Da die Lattice aber
fiir eine gesamte Aufierung bestimmt wird, ergibt sich nun die Frage, wie ein
Teilgraph fiir die Berechnung der LatEntropie eines einzelnen Wortes bestimmt
werden kann.

Soll beispielsweise fiir das Wort w; der Hypothese die Berechnung des Merk-
mals durchgefiihrt werden, kann zunéchst mit Hilfe der Zeitzuordnung g2, g0
die Lattice in die drei Bereiche vor w; (A), wihrend w; (B) und nach w; (C) unter-

teilt werden. Abbildung A.1 zeigt eine Lattice mit eingezeichneten Zeitgrenzen.

Aus der Abbildung ist ersichtlich, da Kanten die Zeitgrenzen ¢, und ¢, schnei-
den kénnen. Mit der Bereichseinteilung lassen sich sechs Typen von Kanten un-
terscheiden, die in Tabelle A.1 angegeben sind.

Einige Kanten in Abbildung A.1 sind mit ihren Kantentypen beschriftet. Fiir
die weiteren Betrachtungen sind dabei die Kanten am wichtigsten, die in irgend-
einer Weise den betrachteten Zeitraum [t,,t.] berithren (Typ b, d, e, f).

Anhand der gegebenen Zeitgrenzen kénnen die Knoten in fiinf Typen unter-
teilt werden, die in Tabelle A.2 angegeben sind. Von besonderer Bedeutung dabei
sind die Knoten, die genau auf einer Zeitgrenze liegen (Typ 0, 1).
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Abbildung A.1: Lattice L. mit Zeitbereichen und Kantentypen

Kante liegt

R I e N e T

ganz im Bereich A

ganz im Bereich B

ganz im Bereich C

in den Bereichen A und B

in den Bereichen B und C

in den Bereichen A, B und C

Tabelle A.1: Kantentypen

Knoten liegt

NENEE LI A )

auf Zeitpunkt £,

auf Zeitpunkt £,

vor Zeitpunkt ¢,

zwischen Zeitpunkt £, und i,
nach Zeitpunkt ¢,

Tabelle A.2: Knotentypen
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Anhand des folgenden Pseudocode-Programms wird die grundlegende Berech-
nungsvorschrift der LatEntropie dargestellt.

Funktion: CalcLatEntropy

Eingabe: Lattice L = (V,E) // Knoten V und Kanten E
Startzeit t_a
Endzeit t_e

Ausgabe: Entropie des Teilgraphen, dessen Knoten
zwischen t_a und t_e liegen

// 1. Konstruktion des Teilgraphen

SVM := Menge der Knoten v[i] mit v[i].start = t_a

TEM := Menge der Kanten e[i,j] mit t_a <= v[i].start <= t_e

TVM := Menge der Knoten, die Anfang oder Ende einer Kante aus TEM sind

]

v[neu] := neuer Knoten
fuer alle Knoten v[i] aus SVM
SEM := SEM vereinigt mit Kante e[neu,i] = (v[neul,v[il)

E’ := Kantenmenge TEM vereinigt mit Kantenmenge SEM
vV’ := Knotenmenge TVM vereinigt mit { s[neu] }
L* := Graph (V’,E’)

// 2. Berechnung der Entropie
Entropie := H(L’,v[neul)
Return Entropie

Im Pseudocode-Programm wird die Berechnung der Entropie geméifl der Dar-
stellung in Abschnitt 2.10 durchgefiihrt, die kurzgefaft folgender rekursiver For-
mel entspricht:

L = (V,E) Lattice aus Knoten V und Kanten E

(L,v;) = Subgraph in Lattice L mit v; als Startknoten
H(Lyv) = Y (vi,v;).probs*logy(vi,v;).prob+ Y (vi,v;).prob* H(L,v;)
(viv;)EE ‘(v,-,vj)EE
Entropie des betrachteten Knoten Entropie der Subgraphen

Die vorgestellte Art der Berechnung wirft einige Schwierigkeiten auf. Zunéchst
soll die Konstruktion des Teilgraphen néher betrachtet werden. Um die Konstruk-
tion zu verdeutlichen, ist in Abbildung A.2 der resultierende Teilgraph L’ des
Graphen L aus Abbildung A.1 dargestellt. Die gestrichelten Kanten und Knoten
sind bei der Konstruktion weggefallen. Fiir Kanten des Typs a und c ist dies auch
gewiinscht, da sie auferhalb des betrachteten Zeitbereichs liegen. Dafl dagegen



98 ANHANG A. BERECHNUNG DER LATENTROPIE

‘ Eingefilgter Startknoten flirTeilgraphen

= Entfernte Kante —=  Verblicbene Kante - —#=  Eingefilgte Kanie
; Entfernter Knoten () Verblicbener Knoten

Abbildung A.2: Teilgraph L’ der Lattice L

beispielsweise die mit « gekennzeichnete Kante wegfillt, erscheint nicht einsich-
tig, da es anscheinend einen Pfad gibt, der durch den betrachteten Zeitbhereich
fithrt und unberiicksichtigt bleibt. Ein solcher Pfad bedeutet aber eine zusétzliche
Unsicherheit fiir diesen Zeitbereich.

Verschiedene Ansitze zur Losung dieser Schwierigkeit sind denkbar:

1. Beschrinken der Kanten auf den betrachteten Zeitbereich. Wenn eine Kan-
te e iiber eine Zeitgrenze hinausgeht, wird der im Bereich A oder C liegende
Knoten auf die nichste Zeitgrenze verschoben. Es ist dann auch die Wahr-
scheinlichkeit e.prob anzupassen.

2. Einfiihren eines Parameters delta, der aus der Zeitgrenze £, den Zeitbereich
S = [t, — delta,t, + delta] macht. Alle Knoten, die in diesen Zeitbereich
fallen, werden zur Menge SVM des Pseudocode-Programms, zusétzlich wird
t. ebenfalls um den Wert delta vergrifiert. Knoten, die nun nahe dem Zeit-
punkt ¢, liegen, und deren Subgraphen werden ebenfalls in die Berechnung
einbezogen.

Das delta des zweiten Ansatzes ld8t sich anschaulich auch so verstehen, dal iiber
die exakten Zeitgrenzen Unsicherheit besteht. Nachteil dieses Ansatzes ist zum
einen, dafi nicht sichergestellt ist auch alle moglichen Pfade zu erfassen, zum
anderen, dafl ein zusitzlicher Parameter benotigt wird, dessen Grofle empirisch
zu bestimmen ist. Dieser Ansatz wurde realisiert, da beim ersten Ansatz unklar
ist, wie die neuen Ubergangswahrscheinlichkeiten geschitzt werden sollen.

Eine im Pseudocode-Programm offen geblieben Frage ist, wie fiir eine Kante
e die Wahrscheinlichkeit e.prob bestimmt wird. Die Struktur einer Lattice in
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Janus-3 bietet mit der lscore und der pscore einer Kante e mehrere Moglichkeiten
an.

Da Scores negativ logarithmierte Wahrscheinlichkeiten sind und es nicht si-
chergestellt ist, daB sich die Wahrscheinlichkeiten der Kanten eines Knoten zu
1.0 addieren, miissen Scores mit folgender Formel in normalisierte Wahrschein-
lichkeiten numgerechnet werden

exp(—e;  .score)

e ek €TP(—e; k.5coTe)

e; j.prob = (A1)

Fiir die Berechnung der Kantenscore e.score sind in Tabelle A.3 verschiedene
Berechnungsmodi angegeben. Am wichtigsten sind dabei die Modi 0, 2 und 4,
weil sie die Wahrscheinlichkeit annihern, dafi an der entsprechenden Kante die
Emission des zugehérigen Wortes stattgefunden hat. Dabei ndhert Modus 0 dies
aufgrund der akustischen Score an, Modus 4 soll dagegen nur den Sprachmodel-
lanteil beriicksichtigen und Modus 2 kombiniert beide Scores. Die restlichen Modi
sind experimentell und der Vollstindigkeit halber angegeben. Eine Normierung
der Scores mit der Wortdauer fiihrt dazu, daff die Wahrscheinlichkeiten von der
Wortlinge unabhingig werden. Das kann zur Folge haben, daff sich die Scores
kurzer und langer Worte angleichen. Insgesamt wichst dadurch die Entropie in
einem Knoten und die Unsicherheiten der Subgraphen kurzer Kanten haben in
Formel A.1 ein geringeres Gewicht gegeniiber den Subgraphen langer Kanten.

Modus | Scoreberechnung

0 e;,j.5coTe = e;;.lscore

1 e; j.8core = e; j.lscore/(vj.start — v;.start)

2 €;,j-8COTE = €; ;.PSCOTE

3 e; j.score = e; j.pscore/(v;.start — vj.start)

4 e; j.8core = (e; j.pscore — min ey ;.pscore — e; j.lscore)

5 e;j-score = (e; j.pscore — min ey ;.pscore)/(v;.start — v;.start)
6 e; j.score = (e; j.pscore — min e; g.pscore)

7 eij-score = (e; j.pscore — min e; s.pscore) [ (v;.start — v;.start)

Tabelle A.3: Berechnungsmodi fiir die Kantenscore

Eine Decodierung mit dem Viterbi-Algorithmus kann sowohl in als auch gegen
die Zeitrichtung durchgefiihrt werden. In beiden Fillen ergibt der beste Viterbi-
Pfad die gleichen Scores und besitzt die gleiche Zustandsfolge'. Es ist nicht unbe-
dingt notwendig die Berechnungsrichtung der LatEntropie immer in Zeitrichtung

!Der Suchraum darf fiir diese Aussage nicht beschnitten werden.
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zu wéhlen. Um die Richtung zu bestimmen, gibt es ein Richtungsflag, das fest-
legt, ob der Teilgraph der Lattice in oder gegen die Zeitrichtung erzeugt wird.
Wird der Teilgraph gegen die Zeitrichtung berechnet, nimmt ¢, im Pseudocode
die Rolle von , ein und die Kanten sind gegen die Zeitrichtung orientiert. Dabei
ist zu bemerken, dafi die pscores in Zeitrichtung addiert wurden und dement-
sprechend auch das Sprachmodell diese Orientierung besitzt. Die Berechnung der
Kantenscore e; ; ist deshalb in den Fillen zu negieren, in denen die Differenz mit
einer Vorgingerkante sonst zu einer negativen Score fiihrt.

Da es sich bei den Scores aus der Lattice, wie bereits erwihnt, um Wahrschein-
lichkeiten von Viterbi-Pfaden handelt, geben sie nicht an, wie wahrscheinlich es
ist, daf} irgendein Pfad iiber eine bestimmte Kante fiihrt. Erst wenn die Wahr-
scheinlichkeit der Kante angibt, daf} in den nachfolgenden Subgraphen verzweigt
wird, ist eine korrekte Entropieberechnung maglich.

Mit Hilfe der Wahrscheinlichkeit (p(z, 7)), daf irgendein Pfad iiber eine be-
stimmte Kante e;; fiihrt, kann berechnet werden, dal von einem bestimmten
Knoten aus, beispielsweise v;, iiber eine Kante, beispielsweise e; ; in den nachfol-
genden Subgraphen verzweigt wird. Folgende Formel berechnet p(i, j)

p(i,j) = Mnﬂ (A.2)

Wahrscheinlichkeit, dafi
oo = irgendein Pfad vom Startknoten bis zum Knoten v; fiihrt

# = irgendein Pfad vom Endknoten bis zum Knoten v; fiihrt
v = eine bestimmte Observation gemacht wurde
I[I = irgendein Pfad, der im Startknoten beginnt, im Endknoten endet

Diese Formel wird auch im Baum-Welch-Algorithmus verwendet [22]. Eine
Implementierung fiir die Berechnung der Ubergangswahrscheinlichkeiten, die sich
aus diesen Uberlegungen ergeben, wurde aus Zeitgriinden nicht durchgefiihrt. Das
rechtfertigt sich nur dadurch, daff bereits mit den vereinfachten Berechnungs-
vorschriften eine Diskriminierung zwischen korrekt und nicht korrekt erkannten
Worten méglich war.

Um zu verdeutlichen, welchen Effekt die vereinfachte Berechnungsvorschrift
hat, soll ein Beispiel betrachtet werden. Abbildung A.3 zeigt eine einfache Lattice,
deren Kanten mit Wahrscheinlichkeiten beschriftet sind. Dabei sollen die Wahr-
scheinlichkeiten aussagen wie gut das Modell der Suche gepafit hat. Betrachten
wir die Lattice als Sender fiir mégliche Hypothesen, dann ist die Entropie ein Maf}
fiir die mittlere Wahlfreiheit des Senders. Ist der Sender eine ergodische Quelle,
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Abbildung A.3: Lattice mit lokalen Wahrscheinlichkeiten

so kann beliebig gut auf die Struktur der Quelle geschlossen werden, wenn wir
im Besitz einer hinreichend langen Nachricht der Quelle sind. Angenommen wir
besitzen eine solche Nachricht W und betrachten nun die dazu reverse? Nachricht
W7, dann ist aufgrund des einfachen und vor allem deterministischen Zusammen-
hangs der beiden Nachrichten W und W” davon auszugehen, dafi die Quellen,
die beide Nachrichten produzieren, die gleiche mittlere Wahlfreiheit (Entropie)
besitzen. Eine Nachricht W" kann auch dadurch gewonnen werden, dafl die ur-
spriingliche Quelle umgeformt wird. Hierzu sind in der Lattice die Kanten gegen
die Zeitrichtung zu orientieren. Abbildung A.4 links und rechts zeigen jeweils eine
Lattice bei der die Wahrscheinlichkeiten der Kanten normalisiert wurden. In der
linken Abbildung wurden die Kanten zuvor in Zeitrichtung, in der rechten gegen
die Zeitrichtung orientiert.

Zeit ——e=

Abbildung A .4: Normalisierte Lattice in/gegen Zeitrichtung (links/rechts)

Nach obiger Ausfithrung, sollte die Entropie beider Graphen gleich sein, das
ist aber nicht der Fall. Die Entropie des Graphen der linken Abbildung betrigt
1,693 Bit, die des Graphen der rechten Abbildung dagegen 1.782 Bit. Der Grund
ist, daB es sich bei den Wahrscheinlichkeiten der Kanten nur um lokale Wahr-
scheinlichkeiten aus der Suche handelt, die die Subgraphen nicht beriicksichtigen.

Dagegen bezieht der Baum-Welch-Algorithmus die Subgraphen mit ein. Ab-
bildung A.5 links zeigt den Graphen aus Abbildung A.3, bei dem an den Kanten
die Werte fiir o und /8 eingetragen sind. Rechts wurden die Kanten mit den aus
Formel A.2 resultierenden Ubergangswahrscheinlichkeiten beschriftet. Wird nun

Zeinfach riickwiirts gelesen
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Lol ——a

Abbildung A.5: Baum-Welch: Zwischenergebnis (links) und Ergebnis (rechts)

dieser Graph wie bereits die anderen orientiert und die Wahrscheinlichkeiten der
Kanten normalisiert, ergeben sich die Graphen in Abbildung A.6 links und rechts.
Beide Graphen besitzen eine Entropie von 1.334 Bit. Der Grund ist, dafl durch
den Baum-Welch-Algorithmus und die anschlieBende Normalisierung der Wert
der Kante nun angibt, wie wahrscheinlich es ist, iiber sie in den Subgraphen zu
verzweigen.

Zeit —=

Abbildung A.6: Normalisierte Lattice aus Baum-Welch in/gegen Zeitrichtung
(links/rechts)



Anhang B

Zusammenfassung: Korrelationen

Tabelle B.1 fafit die gefundenen Korrelationen aus Kapitel 5 zusammen. Die Rei-
henfolge ist nach absteigender Korrelation zum Gesamtfehler geordnet.

| Gesamt-FR [ Einfiige-FR | OOV-FR |
AStabil -54,0 % -206 % | -18,1 %
H1 47,9 % 184 % 16,0 %
H2 46,9 % 18,6 % 16,5 %
H3 35,5 % 11,9 % 19,5 %
SM-NGRAM -19.6 % -0,7% -14.3 %
AMWScore 13,5 % 8.8 % 5,9 %
PMWScore 13,1 % 9,5 % 3.9 %
MWScore 12,4 % 76 % 2,6 %
LogPhonAnz -11,8 % -12,1 % -1.0 %
EMWScore 10,7 % 85% | 11.8%
LogAnzATrain -10,7 % 03% | -16.2%
PhonAnz -10.3 % 98 % -0.5 %
WStreck3 6,6 % 6.0 % 11,5 %
WStreck?2 5,0 % 6,0 % 10,1 %
WStreckl 3.5 % 5,8 % 9.4 %
WStauchl -24 % -3,6 % -79 %
WStauch2 -24 % -2,7% -8,7 %
WSchw 23 % 1,3 % 1,0 %
WStauch3 -1,3 % -1,6 % -8,2 %
KSchw -0,5 % -0,7 % 1,2 %
AnzATrain -0,4 % -0,3 % -0,8 %

Tabelle B.1: Zusammenfassung der Korrelationen
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