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Kurzfassung: Die Verwendung endlicher gewichteter Transduktoren als seman-
tischen Triger setzt eine logisch-wahrscheinlichkeitstheoretische Analyse von Er-
gebnissen automatischer Spracherkennung voraus. In diesem Beitrag wird gezeigt,
wie man aus einer Bestenliste, bei der zu jeder Erkennalternativeeine Semantik
und ein Score mitgeliefert werden, Merkmalskonfidenzen und Wahrscheinlichkeits-
funktionen berechnen kann, die dann geeignete Gewichte fiir Transduktoren zur
weiteren semantischen Analyse ergeben.

1 Einleitung

In der Ausagenlogik ordnet man jeder Aussage einen Wahrheitswert zu. Mogliche Wahrheits-
werte sind wahr und falsch; in der Modallogik werden noch Werte wie maoglicherweise oder
wahrscheinlich oder dhnliche hinzugenommen. Wir bauen unsere Logik auf einer etwas an-
deren Situation, wie sie typisch ist fiir Ergebnisse automatischer Spracherkennung, auf: man
erhilt als Erkennergebnis eine Bestenliste bestehend aus einzelnen Erkennalternativen. wobei
wir zusitzlich annehmen, dass zu jeder Erkennalternative eine Semantik und ein Score mitgelie-
fert werden. Dabei setzen wir voraus, dass die Semantik als Menge von Merkmal-Wert-Paaren
[3] dargestellt ist, und dass sich die Scores zu Eins summieren.

In diesem Beitrag beschreiben wir eine logisch-wahrscheinlichkeitstheoretische Analyse von
Bestenlisten, die eine Bestimmung von Merkmalskonfidenzen und Wahrscheinlichkeitsfunktio-
nen aus den Merkmalstrukturen und den Scores erlaubt. Zusammen mit den in [4] beschriebenen
Methoden ermdglicht das den Einsatz endlicher gewichteter Transduktoren als semantischen
Tréger.

2 Attributsabbildung und Wahrscheinlichkeitsvektoren

Nehmen wir an, das Ziel sei die eindeutige Identifikation einer Person, in einer Datenbank,
wobei mehrere Personen den gleichen Nachnamen haben konnen. Nehmen wir weiter an, ei-
ne Bestenliste bestehe aus einer Anzahl moglicher Nachnamen mit Scores. Wie ldsst sich nun
aus einer (wahrscheinlichkeitstheoretischen) Information iiber einen Nachnamen Information
zur Identifkation einer Person gewinnen? — Die hier angewandte Methode ist, eine Wahrschein-
lichkeitsfunktion auf der Menge der Nachnamen entlang der Abbildung, die jeder Person ihren
Nachnamen zuordnet, ,,zuriickzuziehen®. Dieser Abschnitt ist einer mathematischen Beschrei-
bung und Analyse dieses ,,Zuriickziehens* gewidmet.
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2.1 Notationen

2.1.1 Attributsabbildung

Unser Ausgangspunkt sind die durch die Datenbank gegebenen Zuordnungen, z. B.:
Datensatz +——  Nachname.

Etwas formaler und allgemeiner: Bezeichne D eine (endliche) Menge von Datensditzen, A ein
Attribut und Wy die Menge moglicher Werte, die das Attribut A annehmen kann. Durch eine
Datenbank ist dann eine Attributsabbildung zum Attribut A gegeben:

Oa:D — Wy (1)

ordnet jedem Datensatz d € D den Wert ¢4(d) € Wy seines Attributs A zu. Handelt es sich
z. B. um eine Personendatenbank, und bezeichnet A das Attribut Nachname, so ordnet ¢4 jeder
Person ihren Nachnamen zu.

2.1.2 Wahrscheinlichkeitsvektoren

Unter einer Wahrscheinlichkeitsfunktion auf einer endlichen Menge M verstehen wir eine Ab-
bildung

p:M—[0,1] mit der Eigenschaft )" p(x) =1. (2)
xeM
Sind die Elemente von M nummeriert, M = {xy, ..., x, } mit paarweise verschiedenen x;, so kann

man, indem man p; := p(x;) fiir alle i € {1,...n} setzt, die Wahrscheinlichkeitsfunktion auch
als Wahrscheinlichkeitsvektor p = (p1,...,pn) € R" auffassen. Die Menge der Wahrscheinlich-
keitsvektoren ist der Standard-Simplex im Euklidischen Raum, den wir wie folgt bezeichnen:

A" = {(pl,...,pn)G]R”

allep,-zo,Zpizl}. (3)

=1

AuBerdem bezeichnen wir den offenen Simplex als:

AL = {(pl,...,pn)ER”

n
allepi>0,2pi:1}, 4)

i=1

Des weiteren benutzen wir die Normierungsabbildung, die einem n-dimensionalen Vektor v =
(vi,...,v,) mit nicht-negativen Koordinaten v; € Ry = [0, 0] mit Ausnahme des Nullvektors
einen Wahrscheinlichkeitsvektor zuordnet:

A RUA\{O A" N (Vi vy) = ey . 5
+\{ }_> ’ (vl’ ,v) <v1+...+vn v1+...+v,,) )

Wir werden die Normierungsabbildung auch auf beliebige Funktionen f : M — [0, oo[, die auf ei-
ner endlichen Menge M definiert sind und an wenigstens einer Stelle x € M nicht verschwinden,
anwenden:

NfM—=0,1],  Nf(x):= % (6)
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2.2 Zuriickziehen einer Wahrscheinlichkeitsfunktion

Ein naheliegender Ansatz zum Zuriickziehen einer Wahrscheinlichkeitsfunktion p : ¥ — [0, 1]
entlang einer Abbildung ¢ : X — Y ist die Hintereinanderschaltung

pO(p:X—>[0,1], x = p(o(x)). (7

Allerdings ist p o ¢ nicht in jedem Fall wieder eine Wahrscheinlichkeitsfunktion, da die Nor-
mierungsbedingung in (2) nicht unbedingt erfiillt ist; auch der Fall p o ¢ = 0 kann vorkommen,
wenn nimlich alle p(¢(x)) = 0 sind.

Jede der beiden folgenden Bedingungen ist hinreichend fiir die Normierbarkeit von po ¢:
1. Die Wahrscheinlichkeitsfunktion p : ¥ — [0, 1] besitzt keine Nullstelle.
2. ¢ ist surjektiv.

Ist eine dieser Bedingungen erfiillt, so ist die auf X zuriickgezogene Wahrscheinlichkeitsfunkti-
on definiert durch

¢"pi=A(po@):X—=[0,1]. (8)

2.3 Zur Surjektivitit von Attributsabbildungen

Im Fall automatischer Spracherkennung ist die Attributsabbildung ¢4 : D — W, jedenfalls dann
surjektiv, wenn dem Spracherkenner genau diejenigen Nachnamen als Muster vorliegen, die
auch in der Datenbank vorkommen.

Es ist aber auch moglich, einen Spracherkenner so zu konfigurieren, dass Worte aullerhalb einer
definierten Liste, sogenannte oov-Worte (out of vocabulary), als solche erkannt werden konnen.

Technisch hat man auch in diesem Fall eine surjektive Abbildung ¢4 : D — Wy. Ihr Definiti-
onsbereich D enthilt auBer D noch eine geeignete Anzahl von ,leeren” Datensitzen, und ihr
Wertebereich besteht aus W4 aus der Datenbank und einigen zusitzlichen oov-Modellen, die
als Bilder der ,leeren” Datensitze betrachtet werden. Der Spracherkenner liefert im Erkenn-
ergebnis eine Wahrscheinlichkeitsverteilung auf dem erweiterten Wertebereich V/V;, auf deren
Grundlage das Dialogsystem dann entscheiden kann, ob der Benutzer einen neuen Datensatz
anlegen mochte.

3 Das logische Oder

Unser nichstes Ziel ist, eine sinnvolle Definition fiir das logische Oder zweier Wahrschein-
lichkeitsfunktionen mit demselben Definitionsbereich zu finden. Hierzu werfen wir zunéchst
einmal einen Blick auf das allgemeine Verhalten von Wahrscheinlichkeiten, wenn man die zu-
grunde liegenden Ereignisse mit Oder verkniipft.

3.1 Hintergrund und Formeln
3.1.1 Die wahrscheinlichkeitstheoretische Sicht

Seien D eine endliche Menge und p : D — [0, 1] eine darauf definierte Wahrscheinlichkeits-
funktion, Nennt man eine Teilmenge A C D ein Ereignis, so ordnet p jedem Ereignis seine
Wahrscheinlichkeit

p(A) =Y p(x) €[0,1] 9)

XEA
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zu. Fiir die Vereinigung zweier Ereignisse A,B C D, die dem logischen Oder der Element-
Beziehung entspricht, gilt die Formel

p(AUB) = p(A)+p(B) — p(ANB). (10)
Uns interessieren nun drei Spezialfille:
1. Disjunkte Ereignisse. Hier ist ANB = &, also p(AUB) = p(A) + p(B).
2. Stochastisch unabhingige Ereignisse. Dann ist p(AUB) = p(A) + p(B) — p(A) - p(B).
3. Das eine Ereignis ist Teil des anderen. Dann ist p(AUB) = max{p(A), p(B)}.

Ist man in der Lage, in einem Problem eine in diesem Sinne wahrscheinlichkeitstheoretische
Struktur zu erkennen, so geben diese Formeln einen Anhaltspunkt dafiir, wie man die Wahr-
scheinlichkeit einer Oder-Verbindung berechnen kann.

3.1.2 Die entscheidungslogische Sicht

Falls ein Dialogsystem gezwungen ist, sich fiir eine Erkennalternative zu entscheiden, so ist es
sinnvoll, einfach dasjenige mit maximalem Score zu nehmen.

3.1.3 Formel

Zur Oder-Verkniipfung zweier Wahrscheinlichkeitsfunktionen p,q ist nun die folgende Vor-
gehensweise naheliegend: Man setzt zunéchst voraus, dass beide auf derselben Grundmenge
gegeben sind, also p,q : X — [0, 1]. Dann definiert man koordinatenweise, also fiir jedes x € X,

(pVq)(x) = p(x)Vq(x) € [0,1] (11)

mittels einer der in Abschnitt 3.1.1 genannten Verkniipfungen. Um wieder eine Wahrscheinlich-
keitsfunktion zu erhalten, muss man anschlieBend noch normieren:

pdq:=N(pVq):X—1[0,1]. (12)

3.2 Ubertragen einer Wahrscheinlichkeitsfunktion entlang einer beliebigen Relation

Wir gehen davon aus, dass die zugrundeliegende Datenbank - um in einem Dialogsystem Ver-
wendung zu finden - einen geeigneten Ausschnitt der Welt modelliert. Dabei bezeichnet ei-
ne sinnvolle Zusammenfassung von Attributen einen Entititstyp!, z. B. Person. Eine konkrete
Person wird als Entitédt bezeichnet. Weiter konnen Entitédtstypen iiber Relationen miteinander
verbunden, z.B. kann eine Person an einer Adresse wohnen. Modelliert man die im Laufe ei-
nes Dialogs aufgesammelte unsichere Information als Wahrscheinlichkeitsvektoren auf den En-
titdtslisten auf, so erhebt sich das Problem, eine gegebene Wahrscheinlichkeitsfunktion entlang
einer Relation zu {ibertragen.

Gegeben seien also zwei Mengen E und D (z. B. zwei Entititslisten), eine Relation R C E X D,
sowie eine Wahrscheinlichkeitsfunktion p : D — [0, 1]. Gesucht ist eine sinnvoll interpretierbare
Formel zur Ubertragung von p entlang der Relation R zu einer Wahrscheinlichkeitsfunktion
R*p: E — [0, 1] (vgl. Formel (8)).

Analog zum Zuriickziehen einer Wahrscheinlichkeitsfunktion entlang einer Abbildung setzen
wir auch hier voraus, dass wenigstens eine der folgenden Bedingungen erfiillt ist:

vel. [2]
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1. Die Wahrscheinlichkeitsfunktion p besitzt keine Nullstelle.

2. Die Relation R ist rechtstotal: zu jedem y € D gibt es wenigstens ein x € E mit (x,y) € R.

Ist eine dieser Bedingungen erfiillt, so ist die Funktion

V(poR):E—[0,1], x—\/{p(y):(x,y) R}

fiir wenigstens ein x € E von Null verschieden, und damit normierbar. Wir erhalten so die
folgende Formel zum Ubertragen eines Wahrscheinlichkeitsvektors p entlang einer Relation R:

R'p:= JV(\/(poR)). (13)

4 Inkrementelles und gleichzeitiges Und

4.1 Inkrementelles Und: das Bayes’sche Vorgehen

Eine naheliegende Moglichkeit, zwei Wahrscheinlichkeitsvektoren p,g € A" zu verbinden, ist,
den einen als Bayes’schen Prior und den anderen als Likelihood-Vektor zu betrachten, und dann
den Bayes’schen Posterior als Ergebnis der Verkniipfung zu nehmen. Im Kontext von Dialog-
systemen wurde diese Verkniipfung z. B. bei Schlangen et al. [5, 1] betrachtet. Dabei ging es
darum, ein Objekt durch sukzessives Prizisieren von Merkmalen wie Farbe oder Form zu be-
stimmen, wobei die Information iiber Farbe oder Form als unsicher betrachtet wurde. Weil der
Bayes’sche Update bei diesem Vorgehen immer wieder angewandt wird, bezeichnen wir ihn als
inkrementelles Und. Weil zudem die Wahrscheinlichkeiten Unsicherheit modellieren, bezeich-
nen wir ihn auch als weiches Und.

Um den Bayes’schen Posterior zu erhalten muss die koordinatenweise Multiplikation mit der
Likelihood normiert werden. Das Normieren ist allerdings nur definiert, wenn sich die beiden
Wahrscheinlichkeitsvektoren beim Multiplizieren nicht gegenseitig ausloschen. Dies passiert
genau dann, wenn in jeder Koordinate zumindestens einer der beiden Vektoren verschwindet.

In der automatischen Spracherkennung ist die Unsicherheit iiber das Erkennergebnis jedoch so
groB3, dass die Annahme, dass keine Koordinate des Wahrscheinlichkeitsvektors verschwindet,
gerechtfertigt erscheint. Technisch kann man das durch ,,Glétten” eines Wahrscheinlichkeits-
vektors p = (py,..., py) erreichen: man legt einen geeignetkleinen Schwellenwert m > 0 fest,
und konstruiert aus p einen Wahrscheinlichkeitsvektor p = (py, ..., p,) mit der MaBigabe

fiurallei e {1,...,n}: pi > m. (14)

Eine Diskussion von Glittungsmethoden sowie einen schnellen und flexiblen Gléttungsalgorith-
mus findet man in [6]. Wir nehmen nun an, dass der Glittungsalgorithmus eine Normierung mit-
einschliet. Dann resultiert die Anwendung des Gléttungsalgorithmus in einer Gldttungsfunktion

G R\ {0} — A" (15)

Fiir das Folgende gehen wir davon aus, dass die beteiligten Wahrscheinlichkeitsvektoren im
offenen Inneren des Simplex, also in der Menge A’} liegen.

Mit dieser Notation ist das inkrementelle oder weiche Und auf Wahrscheinlichkeitsvektoren die
folgende Operation:

®: AL x AL = AL, (P13 Pn) ®(q15- - qn) = N (D191 -, Pnqn)- (16)
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4.2 Das gleichzeitige oder harte Und

Ein Problem des inkrementellen Und zeigt das folgende Beispiel: Angenommen, die in der
Datenbank befindlichen Namen bilden die Menge

D := {Hans Maier, Hans Miiller, Paul Maier, Paul Miiller, Peter Maier, Peter Miiller},

und der Spracherkenner hétte mit einem recht hohem Score den Namen ,,Hans Maier erkannt,
wihrend die fiinf anderen moglichen Ergebnisse gar nicht in der Bestenliste auftreten.

Betrachtet man nun getrennt die beiden Merkmale ,,Vorname' und ,,Nachname’ mit den Werte-
mengen
Wy := {Hans, Peter, Paul} und Wy := {Maier, Miiller},

so erhilt man nach Umrechnung die Wahrscheinlichkeitsfunktion auf den Vornamen
pv : Wy —[0,1], pv(Peter) =1, py(Hans) = py(Paul) =0,
sowie diejenige auf den Nachnamen
pn - Wy — [0, 1], py(Maier) =1, py(Miiller) = 0.
Wir vergleichen nun zwei Verfahren, aus py und py mit Hilfe der Attributsabbildungen
Oy :D—Wy und ¢n:D — Wy,

der Normierung (6) und einer Glittung (15) eine Wahrscheinlichkeitsfunktion auf D zu berech-
nen:

1. Weiches Und: Beide Wahrscheinlichkeitsfunktionen auf D zuriickziehen — beide glitten —
mit dem Bayes’schen Verfahren verkniipfen:

p=N(G(pvoodv),9(pnodn)).

2. Hartes Und: Das Minimum der Kompositionen py o ¢y und py o ¢y normieren und

glitten.
g =% (min{py o gy, pyogn}).
Merkmale Wahrscheinlichkeitsfunktionen
Vorname | Nachname | pyo ¢y | pyo oy p q
Hans Maier % —2m % — 1—Tm+12m? | 1 —5m
Hans Miiller 5—2m m 3m—12m? m
Peter Maier m % —m 2m — 6m> m
Peter Miiller m m 6m? m
Paul Maier m % —m 2m — 6m> m
Paul Miiller m m 6m> m

Die Verschiedenheit der beiden Werteverldaufe zeigt, dass das harte Und in dem Fall, dass in
einer einzigen AuBerung sowohl Vor- als auch Nachname genannt wurden, eher angemessen ist
als das weiche Und.
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5 Die Verwendung von Merkmalskonfidenzen

Bisher haben wir eine Logik von Wahrscheinlichkeitsfunktionen bzw. -vektoren betrachtet. Aus
Sicht der Spracherkennung mit Bestenlisten entspricht das dem Fall, in dem alle Erkennalterna-
tiven zu einem Merkmal gehoren.

Nehmen wir nun an, der Spracherkenner liefere uns eine Bestenliste L = {Ej,...,E,}, wobei
jede Erkennalternative aus einer Menge S; von Merkmal-Wert-Paaren und einem Score p; €
[0, 1] besteht:

E; = (Si:{(F17Wi1)7"'7(Fkvwik)}7pi)7 (17)

wobei F1, ..., F; die Merkmale bezeichnen, und die Werte aus den entsprechenden Wertemen-
gen sind: w;; € Wr,. Zur Illustration der Vorgehensweise betrachten wir das folgende Beispiel
einer Bestenliste, bei dem der Einfachheit halber nur die beiden Merkmale Vorname und Nach-
name benutzt werden.

Erkennalternative | Wortfolge | Merkmal-Wert-Paare Score
E| | Peter Maier | Vorname:Peter und Nachname:Maier | p; = 0.29
E, | Peer Bayer | Vorname:Peer und Nachname:Bayer | p, = 0.27

Es | Irlmayer Nachname:Irlmayer p3 =0.26
E4 | Peter Vorname:Peter p4 =0.08
Es5 | Peter Nachname:Peter ps =0.06
Ee¢| ... (kein Ergebnis) pe = 0.04

Unter der Merkmalstruktur einer Erkennalternative verstehen wir die Menge der Merkmale in
der Semantik der betreffenden Erkennalternativen. Im Beispiel erhalten wir die folgenden Merk-
malstrukturen, mit der Bezeichnung M; fiir die Merkmalstruktur der i-ten Erkennalternative:

M, = M, = {Vorname, Nachname}, M3 = Ms = {Nachname},
M, = {Vorname}, Ms = 2.

5.1 Parallelwelten

Ist eine Bestenliste von Erkennalternativen mit unterschiedlichen Merkmalstrukturen gegeben,
so ist es nicht unbedingt sinnvoll, aus allen Erkennalternativen eine gemeinsame Wahrschein-
lichkeitsverteilung auf einer Menge von Datensétzen zu ermitteln. Es ist aber ohne weiteres
klar, dass es sinnvoll ist, Erkennalternativen mit gleicher Merkmalstruktur zusammenzufassen;
im Beispiel sind das die Alternativen Nr. 1 und 2, sowie die Alternativen Nr. 3 und 5.

Technisch kann das so realisiert werden, dass man fiir jede der in der Bestenliste vorkommenden
Merkmalstrukturen eine eigene Parallelwelt anlegt. Es ist dann Aufgabe des Dialogmanagers,
zu entscheiden, welche Parallelwelten im weiteren Dialogverlauf weiter verfolgt werden — Par-
allelwelten mit zu geringer Konfidenz konnen abgeschnitten werden.

Im Folgenden wird nur der Fall behandelt, dass Erkennalternativen mit gleicher Merkmalstruk-
tur zusammengefasst werden. Fiir eine Bestenliste L und eine Merkmalstruktur M bezeichne

PL(M) :={E; = (S;,pi) € L: die Semantik S; besitzt die Merkmalstruktur M } (18)

die Menge der Erkennalternativen von L mit der Merkmalstruktur M.
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5.2 Merkmalskonfidenzen und Wahrscheinlichkeitsverteilungen

Innerhalb einer Parallelwelt werden nur die Erkennalternativen einer Merkmalstruktur M be-
riicksichtigt, also genau die E; aus der Menge Py, (M). Zu jedem Merkmal F; € M definieren wir
sein Konfidenz als

c(F):= Y p: (19)

E;ePL(M)

Daraus ergibt sich fiir jedes F; € M auch eine Wahrscheinlichkeitsfunktion

Pi
ij :WFJ- — [07 1]7 ij(W) = {C(Fj)

fiirw = Wij,
(20)
0 sonst.

Diese Wahrscheinlichkeitsfunktionen werden dann wie in Abschnitt 4.2 beschrieben auf die
Menge D der Datensiitze libertragen und mit dem harten Und verkniipft. Man erhilt so zu jedem
Datensatz ein Konfidenz-Wahrscheinlichkeitspaar. Weil die Menge der Konfidenz-Wahrschein-
lichkeitspaare die Struktur eines Halbrings besitzt (siehe [7]), eignen sich diese als Gewichte
zur weiteren Verarbeitung in einem endlichen Transduktor (siehe [4]).
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