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Sprachmodellierung (Teil 1)

e Was ist Sprachmodellierung?
e Statistischer Ansatz der Sprachmodellierung

statistische Sprachmodellierung
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Sprachmodellierung in der Spracherkennung

e Sprachmodell: Sammlung von A-priori-Kenntnissen Uber die Sprache
Vorwissen, Erwartung
(speech modelling vs. language modelling)

e Information: Sprache ist ein Informationstrager
(etwas Neues, Unvorhergesehenes)

— Sprachmodell und Information sind komplementar!

Ziel der Sprachmodellierung:

Dem Spracherkenner moglichst viel Vorwissen zu geben
um die Fehlerrate zu reduzieren.
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Wissensbasierte vs. statistische Sprachmodelle

e Sprachmodell:  besteht aus verschiedenen Teilmodellen wie
Vokabular, Aussprachelexikon, Satzgrammatik . . .

e Inhalt: linguistisches Wissen und Erfahrungswerte

e Formalismus: Darstellung richtet sich nach der Art des Wissens

- wissensbasiert: Lexika, Regeln

- statistisch: Wahrscheinlichkeit von Wortern,
Ausdriucken, Satzen ...
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Statistische Spracherkennung

gegeben:

gesucht:

wobei:
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Vokabular V' und Merkmalssequenz X

Wortfolge W aus V* mit: W = argmax P(W|X)  MAP-Regel
Wev*

P(X|W) - P(W)
P(X)
P(X) Wahrscheinlichkeit der Merkmalssequenz X

P(W) A-priori-Wahrscheinlichkeit der Wortfolge W
— statistisches Sprachmodell

P(X|W) akustisches Modell (z.B. ein HMM), das beschreibt,
mit welcher Wahrscheinlichkeit sich die Wortfolge W
in der Merkmalssequenz X manifestiert

P(W|X) =
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Sprachmodellierung bei Einzelworterkennung

Aufgabe: Erkennen eines Wortes w aus dem Vokabular V- = {vq, vy, ... ,v|V|}

Sprachmodell: P(v;), wv; € V'  A-priori-Wahrscheinlichkeit der Worter

cnt(v;)
|Stichprobe|

Training: P(v;) =~ freq(v;) =

Anwendung:  Erkennungsnetzwerk mit
Wortwahrscheinlichkeiten

Bemerkung:  P(v;) sind von der
Anwendung abhangig!
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Erkennen von Wortfolgen

Aufgabe: Erkennen einer zusammenhangenden Wortfolge WlK = wiwo ... Wk,

wobei die Anzahl der Woérter unbekannt ist:

Ansatz:  Erkennungsnetzwerk -
“Word Loop”

>>>
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Sprachmodellierung far Wortfolgen

Aufgabe:

Sprachmodell:

Problem:

Ansatz:

Anwendung:
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Erkennen einer logisch zusammenhangenden Wortfolge:
WlK = WiwWo ... Wk

muss Zusammenhang zwischen den Wortern bertcksichtigen:
P(W{) =P(wy...wg)  # Plwy) - Plws) -+ Plwg)

—— allgemeines statistisches Sprachmodell
Menge aller Wortfolgen V' * ist i.a. sehr gross.

Zerlegung in bedingte Wahrscheinlichkeiten:
P(wy ... wg) = P(wy) - P(wa|wy) -+ Pwg|wy ... wg_1)

Dank kausaler Zerlegung Baumdarstellung moglich
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Allgemeines statistisches Sprachmodell

Fir beschréankte W{*
ist der (Such-)Baum zwar endlich,
aber dennoch zu gross

z.B. ist fur |[V| = 1000 und K = 10
die Zahl der Endknoten =~ 1030 |
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N-Gram-Sprachmodell

Problem: Das allgemeine statistische Sprachmodell
P(wy ... wg) = P(wy) - P(wz|wy) -+ Pwg|wy ... wg_1)
ist zu gross!

Beobachtung: Weit auseinander liegende Worter sind i.a. nur schwach
voneinander abhangig

Ansatz: Approximation der bedingten Wahrscheinlichkeiten,
indem nur die letzten N —1 Vorganger des aktuellen
Wortes betrachtet werden:

P(wglwy ... wi_1) = P(wg|lwg_ny1-- wg—1)
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Unigram-Sprachmodell: N =1

Die Abhangigkeit des Wortes w;, von den vorangehenden wird vernachlassigt:
P(wg|wy ... wg_1) = P(wy)

— Unigram-Modell beriicksichtigt nur die A-priori-Wahrscheinlichkeit
der Worter: P(v;) B
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Bigram-Sprachmodell: N = 2

Es wird das Wort w;, als nur

von seinem direkten Vorganger
abhangig betrachtet:
P(wg|wy ... wg_1) = P(wg|wg_1)

— Bigram-Modell

mit (V| + 1)2 — 1

Wahrscheinlichkeiten

P(’wk — Uy | WE_1 — ;) P(v,| START)
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Trigram-Sprachmodell

Es werden zwei Vorganger des
aktuellen Wortes wy berlucksichtigt:
P(wg|wy ... wr—1) = P(wi|wg_owg_1)

P(v,| START) TN
e Y

—

Anzahl Modellparameter

d.h. Wahrscheinlichkeiten
P(wp=v; | wg_o=vp, wp_1=1;)

— VI+(V]+1)%- V]

P(v,| START)
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Schatzen der N-Gram-Sprachmodell-Parameter

Methode:

Problem:

Konsequenz:

Abnhilfe:
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Auszéhlen, wie oft im Stichprobentext auf die Wortfolge (VN —1)
das Wort w folgt:

(N-1)
P(wlhO D) = freq(uw|h(N -1y = _ M 7w)

> CNt(AN=1)qy")

nicht vorhandene Wortfolgen A =1)w  (oder Wortfolgen h(N-1)
— f’(w|h<N—1)) =0 (bzw. nicht definiert)

Wortfolgen, die h(=1) enthalten, werden nicht erkannt!

cnt(RV="Dw) + a
S (ent(hV=Day) + )

Glattung mit: P(w|h(N 1)) =

wobel: 0 < o < 0.5
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Ruckgriff auf einfachere Sprachmodelle

a) Lineare interpolation
Po(wlhV=1)) = p1P(w) + poP(w|hD)) + ... + py P(w|hN-1))

(p; aus einem andern Stichprobentext schatzen)

b) Backing-off

Fur fehlende N-Gram-Wahrscheinlichkeiten wird auf
(N-1)-Gram-Wahrscheinlichkeiten zurtckgegriffen
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Backing-off-Bigram-Sprachmodell

© ETH Zdrich

Volvy)
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Pn(vy)
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Kategorielle N-Gram-Sprachmodelle

Beispiel: kateg. Bigram

Kategorien-N-Gram mit
mit Unigram pro Kategorie

Vorteilhaft, da
Anzahl Kategorien < |V/|
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P(g

-|| 91)
P(g4]92)

P(g4| START) ——
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Bewertung von Sprachmodellen

Optimal ist das Sprachmodell eines Spracherkenners dann, wenn es
alle A-priori-Kenntnisse Uber die zu erkennende Sprache enthalt.

Frage: Wie lasst sich ein Sprachmodell bewerten?

Antwort: e Grundsaizlich ist das Sprachmodell umso besser, je mehr es
die Entscheidungsfreiheit des Erkenners einschrankt.

e Gemessen wird dies anhand der Entropie oder der Perplexitat

© ETH Zlrich Sprachverarbeitung 11/11 FS2017
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Information

Definition:  Die Information des Wortes v; € V' = {v1,vp,. .. ,v‘v‘} ist:
I(v;) = — logs P(v;)
FUr eine Wortfolge W = wyws . .. w qilt:
e Die Informationszunahme durch das k-te Wort, gegeben Wf_l, ist:
I (v;) = — logo P(wp=v; [wiws ... wg_1)

e Die Gesamtinformation der Wortfolge wqws ... wg:

K
[(WlK) = — logs P(wlwg...wK) = — |log» H P(wk|w1w2 .. 'wk:—l)
k=1
K K
= — logy P(wy |wiwy ... wi_1) = Y Ip(wg)
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Entropie

Definition:  Mittlerer Informationszuwachs pro Wort:

1 K 1 K
H= Iim —I(W = — |lim — 1o P(W
K—oco K ( 1) K—oo K 92 ( 1)

FUr eine Wortfolge W ist die bedingte Entropie des k-ten Wortes:
14
H(wp W™ = 3~ Pui Wi ™) I Wy )
i=1
Y k—1 k—1
— Y P(u|W{™ ) logy P(v;|W7™ ™)
i=1
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Perplexitat

Definition: Q = 2/ >>>
(Verzweigungsrate)
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Entropie eines N-Gram-Sprachmodells

Erwartungswert der bedingten Entropie des k-ten Wortes
(Uber alle Kombinbationen der N —1 vorangegangenen Worter)

k—1 —1
Hypod = Z P(Wk_N+1)H(wk|W1§_N+1)

k—1
Wk—N—I—l

= — Z P(fl)hvi .. .?)k’ljl) l0og» P(’U”’Uh’ui .

’Uh,’UZ',...,’Uk,'UZEV
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Entropie als Gutekriterium

Feststellung: In der Sprache L mit dem Vokabular V' sind die Worter

Folge 1:

Folge 2:
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nicht gleich haufig.
FUr die Entropie der Sprache und des Unigram-Modells gilt:
14
1
Hp < ) P(v)I(v;) < — 109z = logz |V
i=1
Das Sprachmodell ist umso besser, je mehr Abhangigkeiten
es beschreibt.

Gutekriterium: L <1 (optimal =1) >>>
mod
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Entropie als Gutekriterium

Problem: Sprachmodell kann zu einschrankend sein, sodass H,,,,q < Hj,
(z.B. weil gewisse Wortfolgen im Trainingstext fehlen)

Losung: Gute des Sprachmodells mittels der Kreuzentropie aus
einem K Worter langen Testtext W{* ermitteln:
1 K
HW{) = T D> logo P(wylwp_ny1 .- wi_1)
k=1

Merke: eine im Testtext einmal vorkommende Wortfolge hat die Haufigkeit %
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Starken statistischer Sprachmodelle

N-Gram sind leistungsfahig:

e sie werden mit in einer Anwendung wirklich gebrauchten Satzen trainiert
(Anwendungsrelevanz)

e sie beinhalten syntaktisches, semantisches und pragmatisches Wissen
(in statistischer Form)

Trainierbarkeit:

N-Gram lernen die relevante Information selbstandig aus den Trainingstexten
e kein linguistisches Wissen Uber (ev. fremde) Sprachen nétig
e Sprachunabhangigkeit
Effizient kombinierbar mit akustischen Modellen:

e N-Gram — Ubergangwahrscheinlichkeiten im Erkennungsnetzwerk
o effiziente Verarbeitung mit Viterbi-Algorithmus
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Schwachen statistischer Sprachmodelle

Modellschwache:

Aus praktischen Grinden ist nur ein kurzer Wortkontext handhabbar:
e Umfang des Stichprobentextes zu limitiert
e Erkennungsnetzwerk zu gross
Mangelnde linguistische Relevanz:
Die Unterscheidung zwischen sprachlich korrekten und falschen Satzen
Ist ungentgend.
Uberbewertung des Sprachmodells:

Das Sprachmodell kann das akustische Modell permanent Gberstimmen
(Beispiel: “Moller” und “Mdaller”)

© ETH Zrich Sprachverarbeitung 11/11 FS2017
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Thema der nachsten Lektion:

Wissenbasierte Sprachmodelle
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Zur Ubersicht der Vorlesung Sprachverarbeitung I
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Beispiel

Viterbi-Erkennung einer Wortfolge mit einem Word-Loop-Erkennungsnetzwerk
(Wortfolge aus der optimalen Zustandssequenz)

kann _ um |die| er | bruder ging | in | ins kino |um|
I I I I I I I I I

0.6

0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2 2.2 24 2.6

<<
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Rechenbeispiel

Gegeben: Sprache L, = {wg|wq € {a,b}}, wobei P(a) = P(b)
V|

Entropie eines Wortes w:  H(w) = — )  P(v;) 1ogy P(v;)
i=1

H(wa) = —3 1092 (3) — 5 logz (3) =1

Perplexitat von w:  Q(w) = 2H(w)

O(wg) =21 =2
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Rechenbeispiel

Gegeben: Sprache L, = {wg|wq € {a,b}}, wobei P(a) = P(b)
Sprache Ly = {wp|wy € {a,b}}, wobei P(a) = 2P(b)

4
Entropie eines Wortes w:  H(w) = — )  P(v;) 1ogy P(v;)
i=1

H(wa) = —5 1092 (3) — 5 loga (3) =1
H(wy) = —5 1092 (3) — 3 1092 (3) = 0.918

Perplexitat von w:  Q(w) = 2H(w)
Q(’wa) =21=02

Q(wy) = 29918 = 1 .89
<
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Rechenbeispiel

Gegeben:

Gesucht:

Losung:
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Sprache L = {w € {a,b}"},
wobei P(a) = 2P(b), P(ala) =3P(bla) und P(bb) =0.1

geeignete statistische Grammatik (N-Gram)

N-Gram mit H,,,;~ H(L) wobei

Hpod = — Y, P(wi_n41-.-wg) 1092 P(wi|wg_n41 .. wi_1)
weV

N-Gram-Entropie: Perplexitat:

Ho=—log, 2 =1 Qo =2H =2

H; = —P(a) log, P(a) — P(b) log, P(b) = 0.918 Q; =2 =1.89

Hy = —P(aa) 109> P(ala) — P(ab) log, P(bla)
—P(ba) l1og, P(a|b) — P(bb) log, P(blb) = 0.835 O, =2H>=1.78

<<
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Rechen beiSpiel (Fortsetzung)

Aus den Vorgaben Uber L und mit
P(aa) = P(ala) P(a) P(a)+ P() =1
P(ab) = P(bla) P(a) P(ala) + P(bla) =1
P(ba) = P(alb) P(b) P(alb) + P(blb) =1
P(bb) = P(blb) P(b) P(aa) + P(ab) + P(ba) + P(bb) =1

konnen alle nétigen Wahrscheinlichkeiten berechnet werden:

P(a)=1-P(b)=1—-3P(a) =% pPb) =1
P(ala) =1— P(bla) =1 —1P(ala) =2 P(bla) =

P(aa) = P(ala) P(a) =25 =3 P(bb) = &
P(blb) = P(bb)/P(b) = 551 = 3% P(alb) =1 — P(blb) = &
P(ab) = P(bla) P(a) = 35 =3 P(ba) = P(alb) P(b) = £51 = &

(Wortanfange und -enden vernachlassigt)
<<<
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