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Spracherkennung

s die klassenbedingte Verteiung -

Dies ist die Wahrscheinlichkeit, die Vektoren zu beobachten, gegeben die Wortfolge . Dies wird als akustisches Modell bezeichnet.

e die a-priori- Wahrscheinlichkeit einer Wortfolze

Dies ist die Wahrscheinlichkeit, mit der die Wortfolge
linguistisches Modell bzw. Sprachmodell (LM) genannt.

auftreten kann. Sie ist unabhingig von den aktell gemachten Beobachtungen. Dies wird



Merkmalsextraktion




Frequenzdiagramme (Beispiele)

Die Abbildung zeigt den Unterschied der Frequenzdiagramme fiir den kontinuierlich (1)
und den diskret (2) gesprochenen Satz "Die Sonne lacht".




Frequenzdiagramme
(Segmentierungsproblem)
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Beispiel: Segmentierung in Phone bzw. Wérter




i Sprachmodel
Wortkandidaten fr [axd] mit Hie
von Dveserwortwahracheinlichkeiben
peordnat (die Sonne...) geordnat

v

—p Detailiertes akustisches Modell
Wortkandidaten fir [kaxt] nach
Wahrscheinlichkeiten geordnet

'

— Orthographischer Text - die Sonne lacht .

'

== Ted in Anwendung : Die Sonne kacht .
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Hidden Markov Modell HMM flr
'haben’

Der Beobachter sieht beim HMM von auBen nur die Folge der aus-
gegebenen Symbole. Die Folge der Zustidnde bleibt ihm verborgen.




Markov-Kette

Definition 3
Eine Markov-Kette ist ein spezieller stochastischer
Prozess,
bei dem zu jedem Zeitpunkt
die Wahrscheinlichkeiten aller zukunftigen Zustande
nur vom momentanen Zustand abhangen
(= Markov-Eigenschaft)

d.h. es gilt:

P(Xiv1i=xt+1| Xi=x, X2 =x2,.. Xi = xt) =
P()(t+1=Xt+1|)(z=Xt)

Brants, 1999: 30

© Karin Haenelt, Hidden Markov-Modelle, 12.06.2004



Hidden Markov-Modell: Beispiel

« in einem Text lassen sich nur die Ausgaben (= produzierte
Worter) beobachten (visible)

« die Sequenz von Zustanden (= Wortarten), die die Worter
ausgeben, (Satzmuster) lasst sich nicht beobachten (hidden)

* mehrere Sequenzen konnen dieselbe Ausgabe erzeugen:

3 4 2 3 3 2

™ homn — auxy — part ™

l.z 1.3 1.4 l.z l.5 l.z

wir werden  geschickt wir werden  geschickt

nomn — kopv — adje

3x.2x.4x.3x.2x.4=0.000576 3X.2x.3x.5x.2x.2=0.000360 18

© Karin Haenelt, Hidden Markov-Modelle, 12.06.2004



Ein Hidden Markov-Modell

X

Adje 2 1 1 4 2 2 0 0 .8 3
AuxV 2 3 A 2 2 0 3 0 .7 2
KopV 2 2 1 4 A 0 D 0 .5 A
Nomn A 4 3 A A 0 0O 2 8 3
Part 3 A 2 A 3 4 0 0 .6 A

© Karin Haenelt, Hidden Markov-Modelle, 12.06.2004
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Hidden Markov-Modell:
Gewinnung der Daten — Ubersicht

* Annotation eines Corpus
« Auszahlung der Sequenzen
« Umrechnung der Haufigkeiten in prozentuale Anteile

21
© Karin Haenelt, Hidden Markov-Modelle, 12.06.2004



Hidden Markov-Modell:
Gewinnung der Daten (1)

« Annotation eines Corpus
« Auszahlung der Sequenzen
« Umrechnung der Haufigkeiten in prozentuale Anteile

Wir werden geschickt . Wir werden geschickt

nomn auxv part

© Karin Haenelt, Hidden Markov-Modelle, 12.06.2004

Q2 nomn Kkopv adje @)
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Hidden Markov-Modell:
Gewinnung der Daten (2)

* Annotation eines Corpus
« Auszahlung der Sequenzen
« Umrechnung der Haufigkeiten in prozentuale Anteile

Adje AuxV KopV Nomn Part o geschickt werden wir .
Adje - - - - - 11 - - -
AuxV - - - 1 - - 1 - -
KopV 1 - - - - -1 - - -
Nomn

Part - - - - - 1- - - -
. 1 - - - i -2
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Hidden Markov-Modell:
Gewinnung der Daten (3)

* Annotation eines Corpus
« Auszahlung der Sequenzen

« Umrechnung der Haufigkeiten in prozentuale Anteile

Adje AuxV KopV Nomn Part o

Adje
AuxV
KopV 1.0 - - -
Nomn
Part - - - -
Q - - 1.0

1
S
o
o
o

© Karin Haenelt, Hidden Markov-Modelle, 12.06.2004

1.0

1.0 1.0

- 1.0

1.0

geschickt werden wir .
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Drei grundlegende Aufgaben, die
mit HMMs bearbeitet werden

1. Dekodierung: Wahrscheinlichkeit einer Beobachtung finden
. brute force
Forward-Algorithmus / Backward-Algorithmus
2. Beste Pfad-Sequenz finden
. brute force
. Viterbi-Algorithmus
3. Training: Aufbau des besten Modells aus Trainingsdaten

25
© Karin Haenelt, Hidden Markov-Modelle, 12.06.2004 Manning/Schutze, 2000: 325



A1: Wahrscheinlichkeit einer
Beobachtung finden

gegeben eine Sequenz von Beobachtungen O =(ox,...,0r)
O=(wir,werden,geschickt)

ein Modell H#=(4,B,11)
Adje |AuxV|KopVNomn Part ||g‘schicktwerden|wir| .. T

Adie| .2 | .1 1 4 | .2 2 0 0].8 3

AuxV| 2 | .3 | 1 2 | .2 0 3 |0]|.7 2

KopV| 2 | 2 | 1 4 | A 0 5 [0].5 A

Nomn| .1 4 3 N N 0 0 |.2].8 3

Part| .3 | .1 2 | A1 3 4 0 0.6 A

gesucht die Wahrscheinlichkeit P(O | )

P(wir,werden, geschickt | 1)

26

© Karin Haenelt, Hidden Markov-Modelle, 12.06.2004



A1: Wahrscheinlichkeit einer
Beobachtung finden

Losungsweq 1: brute force

FUr alle moglichen Zustandsfolgen
- Berechnung der Wahrscheinlichkeit der

Beobachtungen
- Summierung der Wahrscheinlichkeiten

PO|p) =) PO|X,))P(X|p)

T-1
= 2 myllaxx byy

0

X1. X+ t=1 rt+1 T r+1t
state symbol
transition emission

27

© Karin Haenelt, Hidden Markov-Modelle, 12.06.2004 Manning/Schutze, 2000: 326



A1: Wahrscheinlichkeit einer
Beobachtung finden

Losungsweq 1: brute force: Beispiel

r-1 Beispiel fur
P(O| ) :Xl.Z):(mﬂXlgaXzXHleth+10t state emission HMM
P(wir,werden,geschickt | Adje Adje Adje, u) =0.0
+ P(wir,werden,geschickt | Adje Adje AuxV, p)
+

+ P(wir,werden,geschickt | Nomn AuxV Part, y) 8/x.2 x4 x.3x .2 x.4/=0.000576
-+

+ P(wir,werden,geschickt | Nomn KopV Adje, y) [8/x[i2 x8/x 5 x 2/ x 12/=0.000360
+

+ P(wir,werden,geschickt | Part Part Part, p) =0.0

- ... =0.000936
28
© Karin Haenelt, Hidden Markov-Modelle, 12.06.2004



HMM [Aufgabe]:
Beste Pfadsequenz finden

gegeben eine Sequenz von Beobachtungen O =(ox,...,0r)
O=(wir,werden,geschickt)
ein Modell p#=(4,B,I1)
Adje |AuxV|KopV[Nomn Part ||g‘schicktwerden|wir| .. T
Adie| 2 | 1 | 1] 4] 2 2 0 |0].8 3
AuxV[ 2 | 3| 1| 2| .2 0 3 [0]7 2
KopV| 2 | 2 | 1| 4 | 1 0 5 |0]|.5 1
Nomn .1 4 3 A . 0 0 |.2|.8 3
Part| 3 | 1| 2| 1|3 4 0 |0].6 1
gesucht die wahrscheinlichste Pfadsequenz
P(wir,werden, geschickt | 1) arg.»max P(O | u)
11.05.2002 S

Karin Haenelt, Viterbi-Algorithmus



HMM [Aufgabe]:

mit Startsymbol

Beste Pfadsequenz finden

Modellvariante:

statt mit Tabelle der Startwahrscheinlichkeiten)
| }
Adje [AuxV|KopVINomn Part| O g‘schicktwerden|wir| ... | .
Adie| 2 | 1| 1| 4] 2] 0 2 0 |0[.8]0
AuxV| 2 | 3 | 1| 2] 2] 0 0 3 |0].7]0
Kopv| 2 | 2 | 1| 4| 1] 0 0 5 |0].5]0
Nomn 1| 4| 3| 1| 1|0 0 0 |.2[.8]0
Part| 3 | 1| 2| 1] 3|0 4 0 |0].6]0
— | Q | 3] 2] 4] 3] 1|0 0 0 |0[0]1

11.05.2002

Karin Haenelt, Viterbi-Algorithmus




Ineffiziente Losung

1 Q- wir| Adje —
2
3
4
5
6
7
85 wir | Nomn —
86 wir | Nomn —»

125 wir | Part —

werden | Adje

werden | AuxV

werden
werden

werden

AuxV

KopV

Part

%

_)
%

%

geschickt
geschickt
geschickt
geschickt
geschickt
geschickt
geschickt

geschickt
geschickt

geschickt

Fir 3 Beobachtungen und 5 Kategorien 53 Schritte

11.05.2002

Karin Haenelt, Viterbi-Algorithmus

Adje
AuxV
KopV
Nom
Part
Adje
AuxV

Part
Adje

Part



Beispiel

ineffiziente Suche der besten Losung

P(Adje Adje Adje | wir,werden,geschickt, J) =0.0
P(Adje Adje AuxV | wir,werden,geschickt, p)

P(Nomn AuxV Part | wir,werden,geschickt, j) 3 x[12 x4 x 13 x 12 x 141 =0.000576
P(Nomn KopV. Adje | \wirwerden,geschickt, 1) 13 x 12 x 18/x 15/ x 12/ x 12/=0.000360

P(Part Part Part | wir,werden,geschickt, p) =0.0

11.05.2002 8

Karin Haenelt, Viterbi-Algorithmus



Viterbi-Losung

« Kompakte Darstellung der Pfade als Gitter (Trellis)

* Wiederverwendung partieller Ergebnisse statt
Neuberechnung

« Speichert fur jeden Zeitpunkt t

— die Wahrscheinlichkeit des wahrscheinlichsten Pfades, der zu
einem Knoten fuhrt

— den Vorgangerknoten auf diesem Pfad

X/
X\) /
KT %
A“K%ﬁﬁ

:
008 B85

11.05.2002

Karin Haenelt, Viterbi-Algorithmus



Daten 1: Wahrscheinlichkeit des
wahrscheinlichsten Pfades

0.000360

&7+ geschickt|/AuxV 0

A o 009 gt geschickt|KopV 0
0 geschickt|Nomn0

0 \: geschickt|Part '0.000576

- Knoten
>0

> Wahrscheinlichkeit des wahrscheinlichsten Pfades

0 unwahrscheinlicher Pfad

11.05.2002 10
Karin Haenelt, Viterbi-Algorithmus



Daten 2: Vorgangerknoten auf
wahrscheinlichstem Pfad

Knoten

Vorganger-Knoten auf wahrscheinlichstem Pfad

ODI

Vorganger-Knoten auf wahrscheinlichstem Pfad
bei P(X:) = 0 (= unwahrscheinlicher Pfad)

11.05.2002 11

Karin Haenelt, Viterbi-Algorithmus



11.05.2002

Karin Haenelt, Viterbi-Algorithmus
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Jesdnikapinomn X

Daten 1 und
Ubersicht

0

0
0

O

O
0

2:

0.000360

geschickt/AuxV 0

geschickt|KopV 0

geschickt|Nomn0

0.000576

geschickt|Adje [KopV

geschickt|AuxV

geschickt|KopV 0

*:igeschickflNomi0

geschickt|Part “AuxV

12




1Q

Tracing (1): Initialisierung

Setzen der Startknoten fur Verfolgung
- Wahrscheinlichkeit der wahrscheinlichsten Pfade
- Vorgangerknoten auf den wahrscheinlichsten Pfaden

11.05.2002

Karin Haenelt, Viterbi-Algorithmus
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Tracing (2): 1. lteration

11.05.2002

Karin Haenelt, Viterbi-Algorithmus

Funktion 6

Funktion

Berechnung der
Wahrscheinlichkeit des
wahrscheinlichsten Pfades

Ermittlung des
Vorgangerknotens auf dem
wahrscheinlichsten Pfad

14



Tracing (3): 2. Iteration

11.05.2002

Karin Haenelt, Viterbi-Algorithmus
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Tracing (4): 3. Iteration

0.000360

11.05.2002 16

Karin Haenelt, Viterbi-Algorithmus



Tracing (5): Terminierung und
Pfadausgabe

0 0.000360
0.0072¢

0.009 &

11.05.2002 17

Karin Haenelt, Viterbi-Algorithmus



