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Sprachmodell im Spracherkennungssystem
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Wozu braucht man ein Sprachmodell?

<)
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Wozu braucht man ein Sprachmodell?

I recognize speech.
< Zwei moégliche Hypothesen eines Spracherkenners:

“*1wreck a nice beach.
“*| recognize speech.
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Wozu braucht man ein Sprachmodell?

I recognize speech.

)

< Zwei moégliche Hypothesen eines Spracherkenners

Wahrscheinlichere
| recognize speech. ~— Hypothese

| wrec ' ach.
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Sprachmodelle: Formel von Bayes

< Das Problem der Spracherkennung

P(A | W)« P(W)
argmax P(W | A) =

P(A)
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Sprachmodelle: Formel von Bayes

< Das Problem der Spracherkennung

P(A | W)« P(W)
argmax P(W | A) =

P(A)

/

Akustische Daten sind gegeben. |hre Wahrscheinlichkeit
kann aulder Acht gelassen werden.
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Sprachmodelle: Formel von Bayes

< Das Problem der Spracherkennung

Akustisches Modell

\

P(A | W)« P(W)
argmax P(W | A) =

P(A)
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Sprachmodelle: Formel von Bayes

< Das Problem der Spracherkennung

/
P(A | W)

argmax P(W | A) =

P(A)
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Sprachmodelle: Aufgabe

< Die Aufgabe des Sprachmodells besteht darin:

*»» Die Wahrscheinlichkeit einer Sequenz von Woértern zu
berechnen,

“* Den Suchraum fiir mogliche folgende Woérter
einzuschranken,

“* In Kombination mit dem akustischen Modell die
Wahrscheinlichkeit der Hypothesen zu berechnen.

—> Die Struktur der Sprache oberhalb der Wortebene als
linguistisches Wissen fur die Spracherkennung auszunutzen.
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Sprachmodelle: Realisierung

< Sprachmodelle: Regelsysteme, die die Struktur der Sprache
beschreiben

< Implementierungsmaoglichkeiten:

*¢* Deterministische Grammatiken
** N-Gramm-Modelle (Markov-Modelle)
*** Probabilistische kontextfreie Grammatiken
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N-Gramme

< Die Wahrscheinlichkeit des i-ten Wortes wird in Abhangigkeit vom
Kontext aus den i-1 vorhergehenden Wértern berechnet.

P(w;|wi,..., W, ;)
< Markov-Annahme: n=2,3

% n=2 (Bigramme): P(w,|w;, ..., w. ;) =P(wi|w. )
% n=3 (Trigramme): P(w,|w, ..., w, ;) = P(w,|w. ,, W ,)
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Das Trainingskorpus
< Korpus: Eine Sammlung von sprachlichen Daten.

< In unserem Falle:

*Ein 6 MB-Ausschnitt aus dem Neue Ziircher
Zeitung-Korpus.

“*In Satze aufgeteilt und durchgangig klein
geschrieben.
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Token vs. Type

< Token: Ein einzelnes sprachliches Datum in einem
Korpus, ein einzelnes Wort.

< Type: Ein Wort als abstrakte Klasse, die in mehreren
Instanzen in einem Korpus vorkommen kann.

< Der folgende Text:

jetzt versucht die gleiche gruppe das gleiche ziel in teilschritten
Zu erreichen.

enthalt 12 Token und 11 Types.
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KorpusgroBe vs. GroBe des Vokabulars

< Korpusgrol3e N: Anzahl der Token im Korpus

< Vokabular V: Anzahl der Types im Korpus
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Training des Modells

< Ableitung eines statistischen Modells aus dem
Trainingskorpus (Training)

< Das heil3t zunachst einfach: Zahlen!

% Anfligen von n-1 Dummytoken an den Anfang des Korpus
oder der einzelnen Satze (z.B. <START>)

% Ermittlung der absoluten Haufigkeiten aller 1...n-Gramme im
Trainingskorpus
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Das einfachste Modell;: MLE

< Maximum Likelihood Estimation

“* Wahrscheinlichkeit eines N-Gramms ist gleich der relativen
Haufigkeit im Trainingskorpus

H(w,,..., w,)

N

n-Gramme
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Das einfachste Modell;: MLE

< Beispiel 1
*» Unser Trainingskorpus enthalt insgesamt 899053 Bigramm-Token.
¢ Das Bigramm ,die schweiz” kommt 1009 mal vor.

H(die schweiz) 1009
P c(die schweiz)= = =~ 0,00112173
N 899503

Bigramme
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Das einfachste Modell: MLE

< Maximum Likelihood Estimation

% Die bedingte Wahrscheinlichkeit fur w, gegeben den
vorhergehenden Kontext wy,..., w,,, ist

H(w,,...,w,)

Pw,|wy,...,w, )=
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Das einfachste Modell;: MLE

< Beispiel 2

¢ Das Bigramm ,die schweiz" kommt 1009 mal vor.
¢ Das Unigramm ,die” kommt 32491 mal vor.

H(die schweiz) 1009
Pue(schweiz|die)= = = 0,03105475
H(die) 32491
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Die Wahrscheinlichkeit einer Sequenz

< Produkt der einzelnen bedingten Wahrscheinlichkeiten

P(w,,..., W) =P(w,|wg... W) ... * Plw|w, ..., W, ..)

< Beispiel 3

P(die schweiz ist sehr gut .) = P(die|<START>) * P(schweiz|die) * P(ist|schweiz)
* P(sehrlist) * P(gut|sehr) * P(.|gut)

= 4573/37348 * 1009/32491 * 62/2626 * 7/7643 * 9/418 » 15/308
=~ 8,6218 e-11
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,Das Problem der knappen Daten”

< Problem 1: unbekannte Worter

< Problem 2: prinzipiell mégliche, aber zufallig
im Trainingskorpus nicht vorkommende
n-Gramme

< Das MLE-Modell weist wohlgeformten Satzen die
Wahrscheinlichkeit 0 zu.
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Anzahl der Parameter eines n-Gramm-Modells

< Die Anzahl der méglichen n-Gramm-Typen in einem Markov-Modell
wachst exponentiell zur Ordnung des Modells.

n Vokabular Maogliche n-Gramme
2 20000 200002 =4+108

3 20000 200003 =8+ 10"

4 20000 20000*=16+10'°

< Beschrankung auf Bigramm- und Trigramm-Modelle und ein
moglichst kleines Vokabular!
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Einige Daten zum Trainingskorpus

Das Korpus enthalt 936.401 Token und 61.463 verschiedene Typen.
Davon kommen 32.628 nur einmal vor (53.0855962123554 %).

Es enthalt 899.053 Bigramme und 379.208 verschiedene Bigramm-Typen.
Davon kommen 298.984 nur einmal vor (78.8443281787304 %).

Von den mdglichen 3.777.700.369 Bigramm-Typen kommen nur
0.0100380645090807 % vor.

Es enthdlt 861705 Trigramme und 665892 verschiedene Trigramm-Typen.
Davon kommen 607015 nur einmal vor (91.1581758002799 %)).

Von den mdglichen 232.188.797.779.847 Trigramm-Typen kommen nur
2.86789029603131e-007 % vor.
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,Das Problem der knappen Daten”

< Eigenschaften natlrlicher Sprache
“» Zipf'sches Gesetz:
= Sehr wenige sehr, sehr haufige Worttypen
= Sehr viele sehr, sehr seltene Worttypen
“* Mangelnde Zeitinvarianz

- Auch immer gréBere Trainingskorpora helfen nicht
gegen das Problem der knappen Daten!
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Glatten des Sprachmodells

< Ableitung eines MLE-Modells aus dem Trainingskorpus

< Umverteilung von Wahrscheinlichkeitsmasse von den
vorgekommenen n-Grammen an die nicht vorgekommenen
n-Gramme

—> Auch nicht im Trainingskorpus vorgekommene n-Gramme
erhalten eine Wahrscheinlichkeit > 0.
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Add-One-Glattung (Laplace)

< Man addiert zur absoluten Haufigkeit aller n-Gramm-
Typen den Wert 1 = keine Nullen mehr!

< Die bedingte Wahrscheinlichkeit ist dann:

Hw,,...,w_)+1

Piw,|w,,...,w, ;)=
H(w,,...,w ) +V

Vokabular V: Anzahl der Types im Korpus
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Add-One-Glattung (Laplace)

< Add-One-Glattung ist ein sehr einfaches, aber auch ein sehr
schlechtes Verfahren

“* Vergibt zuviel Wahrscheinlichkeitsmasse an ungesehene
Ereignisse.

“* Weist allen nicht aufgetretenen n-Grammen die gleiche
Wahrscheinlichkeit zu.

< In der Praxis werden bessere Glattungsverfahren benutzt:
Witten-Bell-Glattung, Good-Turing-Glattung
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Back-Off-Modelle

< Eine Alternative sind Back-Off-Modelle

¢ Benutzung kiirzerer Kontexte, wenn langere nicht im
Trainingskorpus vorgekommen sind.

< Katz' Back-Off

-
P(w|w.,, w.,)  wennH(w,,, w._,w)>0
P(w,|w.,, w.,) = < a,P(w;|w, ) wenn H(w.,, w. ;,w.) =0
und H(w, ,,w;) >0
L a,P(w;) andernfalls
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Back-Off-Modelle

< Back-Off-Modelle missen mit Glattungs-Verfahren
kombiniert werden.

- Verteilung von Wahrscheinlichkeitsmasse an Modelle
niedrigerer Ordnung.

< Wahrscheinlichkeit der Modelle niedrigerer Ordnung muss
skaliert werden (a,, a,).
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Was modellieren N-Gramm-Modelle?

< N-Gramm-Modelle sind nur eine Mdglichkeit
* Sie modellieren
= Lokale syntaktische
= Lokale semantische
* Und einfache Kookurrenz-Beziehungen.

+** Sie modellieren nicht
= Nicht-lokale syntaktische
= Nicht-lokale semantische
= Sonstige nicht-lokale Abhangigkeiten.

SPRACHWISSENSCHAFTLICHES INSTITUT



Was modellieren N-Gramm-Modelle nicht?

< Beispiel: lange syntaktische Abhdngigkeit
“* Er hatihm vor drei Tagen das Buch gegeben.
VS.

“**Er hat ihm vor drei Tagen das Buch gab.

< Daflir sind andere formale Grammatiktypen besser geeignet
(z.B. Probabilistic Context Free Grammar)
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Warum dann N-Gramm Modelle?

< Sie sind einfach automatisch aus einem Trainingskorpus
ableitbar.

< Sie haben sich im Einsatz in kompletten
Spracherkennungssystemen bewahrt.

< Handgeschriebene formale Grammatiken erreich(t)en nicht
die nétige Abdeckung.
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Internetadresse

< Die Folien, das Korpus und die Programme sind unter
folgender Adresse im Internet zu finden:

www.linguistics.ruhr-uni-bochum.de/~strunk/sprachmodelle/
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