
Kapitel 5

Struktur optimierung bei Verwendung

kontextabhängigerModelle

Bez̈uglich der Modellstruktur sind die verschiedenstenAnsätze zur Systemoptimierung

denkbar. Dies kannsowohl die Variationder Anzahl der Zusẗandebetreffen, wie auchdie

Modelltopologiealssolche,die durchdie Zustands̈ubergängevorgegebenwird oderanhand

von Trainingsbeispielengelerntwerdenkann.Der Schwerpunktder Betrachtungenliegt in

diesemKapitel jedochauf derEinführungmultipler Modelle.Wie sp̈aternochzu verdeutli-

chenist, wird mit derVerwendungmultipler ModelleeineStrukturoptimierungin derForm

erforderlich,dassgewisseParameterverschiedenerModelleoptimalmiteinanderverkn̈upft

werdenmüssen.

Bisherwurdestetsdavon ausgegangen,dassfür jedeslexikalischeElementein Modell zur

Verfügungsteht.Als Alternativeist esjedochauchdenkbar, für jedeszuerkennendeZeichen

mehrereModelleeinzuf̈uhren[Kos99d, Kos97c]. Damit stellt sichzun̈achstdie grunds̈atzli-

cheFrage,nachwelchemKriterium dieszuerfolgenhat.Betrachtetmandazudasin Abb. 5.1

gezeigteBeispielunddort insbesonderedie markiertenmehrfachauftretendenBuchstaben,

sowird deutlich,dassselbstbei einemfestenSchreiberRealisierungendesselbenBuchsta-

bensdochdeutlichvoneinanderabweichenkönnen.Offensichtlichhandeltessichhier um

denEinflußderbenachbartenZeichen.DieserEffekt kanndadurcherklärt werden,dassder

Schreiberversucht,währenddesSchreibprozesseseinemöglichsteffizienteStiftführungzu

erzielenunddabeigewisseInkonsistenzeninnerhalbderselbenZeichenklasseauftreten.Das

ersteauftretende’e’ im Kontext von’t’ und’x’ z.B. ist im Vergleichmit demzweiten’e’ (im

Kontext von ’k’ und ’i’) deutlichausgepr̈agter. Auch liegt derAnfangspunktdesersten’e’

höheralsbeiderzweitenRealisierung.InsgesamtläßtsichbeidererstenVarianteeinedeut-

lichereSeparationvon denbenachbartenZeichenfeststellen.In gleicherForm ließensich

offensichtlicheDifferenzenbei denübrigenmehrfachvorkommendenZeichenaufz̈ahlen.

Dem könnteentgegenhaltenwerden,dassmöglicherweisemehr Gemeinsamkeiten inner-
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Abbildung5.1:KontextbedingteGraphemvariationen

halbeinerZeichenklasseexistierenalsUnterschiede.Ein Beispieldazuwärensicherlichdie

in Abb. 5.1gezeigten’g’, sowie daszweiteunddritte ’t’, welchejeweils übersehrähnliche

Charakteristikaverfügen.Dabeimußmansichallerdingsverdeutlichen,in welcherFormdie

Schrift demErkennungssystempräsentiertwird. Die extrahiertenMerkmale- insbesondere

die gleitendeBitmap - erfassennebendemlokalenAusschnittder Trajektorieaucheinen

bestimmtenUmgebungsbereich(vergl. Abb. 3.7). Zeitlich betrachtetgeschiehtdieszudem

global.Am Beispieldergezeigten’g’ bedeutetdies,dassselbstbei scheinbargroßerÄhn-

lichkeit erheblicheUnterschiedein derMerkmalssequenzvorliegen.Bei dererstenRealisie-

rung wird durchdie gleitendeBitmap ein Teil desvorherigen’n’ erfasstund als Merkmal

mitgeführt. Sowohl die kontextbedingtenEinflüsseauf die Form der Trajektoriewie auch

die kontexterfassendeMermalssequenzder Bitmap solltensich naẗurlich um so deutlicher

auswirken,je sẗarkerdie Buchstabenuntereinanderverbundensind(kursiveSchreibweise).

AufgrunddieserBetrachtungenscheintesalsonaheliegendzus̈atzlicheModellefür ein Zei-

chen- in Abhängigkeit desjeweiligenKontextes- einzuf̈uhren.In Anlehnungandie in der

SpracherkennungüblicheTerminologiefür kontextabḧangigeModellewird dieseForm von

ModellennachfolgendalsAllographeme,bzw. alsBi- undTrigraphemebezeichnet.

5.1 Bi- und Trigrapheme

ZentralesProblembei der Einführungvon Allographemenist die großeParameteranzahl

der Mengealler Modelle. Bei der Verwendungvon N-Graphemenwird ein Kontext von

N-1 benachbartenZeichenber̈ucksichtigt.Diesbedeutet,dassbei einemGrundzeichensatz

bestehendaus80 Modellen letztendlich
�����

Zeichenkombinationenvorhandensind.Wei-

terhinmußdavon ausgegangenwerden,dassdie Trainingsdatenbasisunddamitdie Anzahl
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derTrainingsbeispielenichtbeliebigerḧohtwerdenkannodergarfestvorgegebenist. Diese

beidenRandbedingungen(starksteigendeParameteranzahlund festeTrainingsdatenbasis)

erforderndemnacheinensinnvollen KompromißzwischeneinermöglichsthohenGenau-

igkeit derModelleundderenhinreichenderTrainierbarkeit [Lee90].Die Trainierbarkeit ist

gegeben,wennjederModellparameteranhandausreichendenTrainingsmaterialsgescḧatzt

werdenkann.

Der KompromißzwischenTrainierbarkeit undGenauigkeit läßtsichzuerstdurcheinigena-

heliegendeMaßnahmenanstreben.Bei einerbetrachtetenKontexttiefevon � solltemansich

zun̈achstvorAugenführen,dassvieleder
�����

theoretischmöglichenZeichenkombinationen

äußerstungebr̈auchlichsind.Darumist essinnvoll die Expansionvon Monographemenzu

Allographemenauf derBasiseinesfestenLexikons,bestehendausgültigenundgebr̈auch-

lichenWörtern,vorzunehmen.Bei derVerwendungsehrgroßerLexika in Kombinationmit

einerhohenber̈ucksichtigtenKontexttiefe kannesdennochim Verḧaltnis zur Trainingsda-

tenbasiszu einerunangemessenen̈UberḧohungderModell- undParameteranzahlkommen.

Da die Modellanzahlalsobei wachsenderKontexttiefe überproportionalansteigt,gleichzei-

tig aberderEinflußweiterentfernterZeichenabnimmt,ergibt sichalsguterKompromißmit

handhabbarerModellanzahleinemaximaleKontexttiefevon ���	� .
Tabelle5.1zeigtnebenderGraphemfolgedie EntwicklungderModellanzahlbei variieren-

der Kontexttiefe von � ��
������� . Die Notationbei der Graphemisierungder Lexikonein-

trägegibt Auskunft überdaszugrundeliegendeModell und denber̈ucksichtigtenKontext.

Monographeme Bigrapheme(li.)

Graphemisierung /K/ /o/ /n/ /t/ /e/ /x/ /t/ /K/ K/o/ o/n/n/t/ t/e/ e/x/x/t/

1k-Lexikon 80 800

Anzahl 30k-Lexikon 80 1300

Modelle 200k-Lexikon 80 2800

kein Lexikon 80 6400

Bigrapheme(re.) Trigrapheme

Graphemisierung /K/o /o/n /n/t /t/e /e/x /x/t /t/ /K/o K/o/n o/n/t n/t/e t/e/xe/x/tx/t/

1k-Lexikon 800 3000

Anzahl 30k-Lexikon 1300 8900

Modelle 200k-Lexikon 2800 25000

kein Lexikon 6400 512000

Tabelle5.1:Modellexpansionbei Verwendungvon AllographemenamBeispieldesWortes

’Kontext’
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’/t/’ steht in diesemZusammenhangfür daskontextunabḧangigeHMM (Monographem)

desBuchstabens’t’. Für denFall der links-kontextabḧangigenBigraphemewürdenfür den

Buchstaben’t’ in demWort ’Kontext’ zwei HMM eingef̈uhrt werden:n/t/ mit demlinken

Kontextbuchstaben’n’ undx/t/ mit demlinkenNachbarn’x’. Entsprechendwürdenbei der

Verwendungrechts-kontextabḧangigerModelle die HMM /t/e und /t/ gebildetwerden.Für

Trigraphemeschließlichergäbensich in analogerWeisedie Modellen/t/eundx/t/ (jeweils

in Fettdruckmarkiert).

5.2 Parameterreduktion

Auch unterder Voraussetzung,dassbei der Erkennungein festesLexikon eingesetztwird,

und damit die Kombinationsvielfalt kontextueller Modelle eingeschr̈ankt wird, zeigendie

vorangehendenBetrachtungen,dassdiehinreichendeTrainierbarkeit kontextabḧangigerMo-

delle damit allein nicht unbedingtgegebensein muß. Im Falle der Trigraphemewerden

auf derGrundlageeines200000WörterumfassendenLexikonsstattderurspr̈unglichen80

HMM nun25000(!)HMM generiert.

JedesdieserHMM bestehtweiterhinaus12 Zusẗanden.Pro Zustandwiederumsetzensich

die diskretenVerteilungenausinsgesamt142Parameternzusammen.Insgesamtbestehtein

Trigraphem-Systemalsoaus 
����
������
�� � � Verteilungsparameternzuz̈uglich der24 (pro

Zustandein Selbsẗubergangund ein Übergangzum Nachfolgezustand)von Null verschie-

denenTransitionswahrscheinlichkeiten.Dies bedeutetin der Summe,dassfür denAufbau

einesTrigraphem-Systems42600000Parameterzu scḧatzensind.Dem stehenin der WD-

Datenbasis(AbschnittB.1) ca. 500000Merkmalsvektorenzur Verfügung.Diesedeutliche

Diskrepanzzeigtklar dieNotwendigkeit dieAnzahlderModellparameterweiterzureduzie-

ren.

Dazusind im Prinzipzwei verschiedeneAnsätzedenkbar, die schließlichauf derBasisvon

Trigraphemenverglichenwerden.Nebendemselektiven Ansatz[Kos97b, Kos97a], der in

Abschnitt 5.2.1 beschriebenwird, sind dar̈uber hinausnoch Verfahrenzur Parameterver-

knüpfung(Tying) denkbar[Lee90]. DasGrundprinzipderParameterverkn̈upfungist in Ab-

schnitt5.2.2erklärt. SpezielleClustering-Algorithmendazuwerdenin denAbschnitten5.3

und 5.4 beschrieben.Da dassparse-data Probleminsbesonderebei Trigraphemenauftritt,

dieseaberdenVorteil haben,beidseitigden Kontext zu ber̈ucksichtigen,werdendie ver-

schiedenenVerfahrenschließlichanhandvonTrigraphemenevaluiert.
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5.2.1 SelektivesVerfahren

Um die höhereKonsistenzvon Trigraphemenauszunutzen,mußalsodie Parameteranzahl

zumTeil deutlichreduziertwerden.Dazuist eszun̈achstsinnvoll die HäufigkeitenderTri-

graphemezu betrachten.Abb. 5.2 zeigt die Verteilungder Trigraphem-Ḧaufigkeitenin der

TrainingsdatenbasisaufderGrundlagedes1K-Lexikons.� bezeichnetdabeidieAnzahlder

Trainingsbeispielefür ein HMM. ������� ist die AnzahlderTrigrapheme,welchedurchge-

nau � Trainingsbeispielein derTrainingsdatenbasisrepr̈asentiertsind.Erstaunlichist hier,

dass- selbstbei einemmittelgroßenVokabular von 1000Wörtern- die meistenerzeugten

Trigraphemeabsolutunterrepr̈asentiertsind. So existieren310 Trigrapheme,die lediglich

anhandvon zwei Beispielen( � �  ) in derTrainingsmengetrainiertwerdenkönnten.Für

�!�"
 würdensogar860HMM existierenundfür �!� � nochmals300Modelle.Diese300

’ungesehenen’Trigraphemeresultierendaher, dassdasLexikon überWorteintr̈ageverfügt,

dieausschließlichfür denTestben̈otigt werden,wofür esaberkeineTrainingsbeispielegibt.

Zusammenwürdenalsobereitsrunddie Hälfte (1470von insgesamt3000)aller erzeugten

Trigraphememit keinem,einemodernur anhandvonzweiBeispielentrainiertwerden.

AnhanddieserVerteilungenläßt sich nun eine minimal erforderlicheHäufigkeit definie-

ren, anhanddererdie Generierungvon Trigraphemengesteuertwerdenkann.Dazu wird

zun̈achsteineExpansiondesMonographem-LexikonsaufTrigraphemedurchgef̈uhrtmit ei-

neranschließendenBerechnungderHäufigkeitsverteilung.Die Kontextkombinationenderen

Häufigkeit derTrainingsbeispiele� einenSchwellwert �$#&%(' überschreitetwerdenschließ-

lich alsTrigraphemeeingef̈uhrt.

Mit einerhinreichendgroßenWahlvon �$#&%(' kannsomitdieTrainierbarkeit jedeseinzelnen

Modellsgarantiertwerden.Ein NachteildiesesVerfahrensist, dassdie erzeugtenTrigraph-
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Abbildung5.2:Trigraphem-ḦaufigkeitenderTrainingsdatenbasis(1K-Lexikon)
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emekeineGeneralisierungsfähigkeitenaufweisen,dasie für eineganzbestimmteKontext-

kombinationvorgesehensind. Es kannalsoder Fall eintreten,dassdie Erzeugungzweier

Trigrapheme,z. B. n/a/c und m/a/c,aufgrundunzureichendenTrainingsmaterialszurück-

gewiesenwird, obwohl derenKontextkombinationzu sehrähnlichenRealisierungenführt.

Liegt einegewisseÄhnlichkeit vor, würdedieswiederumbedeuten,dassbeideTrigrapheme

mit RealisierungenausbeidenKontextkombinationentrainiert werdenkönnten.Die Para-

metervieler geringokkupierter, jedochähnlicherGraphemekönntengemeinsamunddamit

robustergescḧatztwerden,alsdiesbei separatenTrainingsbeispielenderFall wäre.

5.2.2 Parameter-Tying

DasTrainingverschiedenerHMM anhandidentischerTrainingsbeispieleführt naẗurlich zu

absolutidentischenModellparametern.Als Konsequenzdazu könnendieseTrigrapheme

ebensozu einemeinzigengeneralisiertenTrigraphemvereinigtwerden.Dies führt bei dem

genanntenBeispielzu einemTrigraphem* m,n+ /a/c,bei demder rechteKontext desBuch-

stabens’a’ ein ’c’ ist,undderlinkeKontext entwederauseinem’m’ odereinem’n’ bestehen

kann.Führt mandieseIdeeweiter, gelangtmanzu Strukturen,wie sie in Abb. 5.3 gezeigt

sind.DiegestricheltdargestelltenZusẗandebedeutenlogischeZusẗande,dieim Prinzipledig-

lich auseinemZeigerauf physikalischeZusẗandebestehen.SolcheÜberkreuz-Verkn̈upfun-

gen ermöglichen die gemeinsameParameternutzung̈uber verschiedeneTrigraphemedes

gleichenBasisgraphems,wobei die AnfangszusẗandedesModells d/e/smit einemvöllig

anderenModell verkn̈upft werden,alsdessenEndzusẗande.

VerschiedeneAllographemedesgleichenStammgraphemsbenutzendamit einenPool von

Parametern(insbesondereZusẗande)gleichzeitigundbildensoeineFormverallgemeinerter

Allographeme.DieseverallgemeinertenAllographemesolltendannsostrukturiertwerden,

dasssie ggf. bei vorhandenemTrainingsmaterialspezielleGraphemcharakteristikaabbil-

denkönnenoderaberdiezuverlässigscḧatzbarenParameter̈ahnlicherAllographemenutzen

können.Konkretbedeutetdies,dassAllographememit gleichemStammgraphem- im Bei-

spielin Abb. 5.3das/e/ - überdieselbeTransitionsmatrixverfügen.DieseTransitionsmatrix

wird dementsprechendauchanhandallerTrainingsbeispiele,�-�.�-�,/�	-�.�- gescḧatzt.

DasTying kannsowohl auf die Transitionsmatrizenangewendetwerden,wie auchauf ein-

zelnemerkmalsspezifischeVerteilungenverschiedenerZusẗandeodergarauf ganzeHMM-

Zusẗande.Geht man davon aus,dassinsbesondereinnerhalbeiner Graphemklassegewis-

seKorrelationenin denMerkmalenauftretenund diesesich wiederumin denverschiede-

nenVerteilungenwiderspiegeln, ist esangemessendasTying allgemeinauf ganzeHMM-

Zusẗandezubeziehen.Vor allemim Zusammenhangmit großenundsehrgroßenLexika und

derdamiteinhergehendengroßenAnzahlvon ParameternerfordertdasTying selbstorgani-

sierendeClustering-Verfahren,wie dasdatengetriebeneState-ClusteringoderdasEntschei-
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Abbildung5.3:Parameterverkn̈upfungbeiTrigraphemen

dungsbaumbasierteClustering.

5.3 DatengetriebenesState-Clustering

Die GrundideedesdatengetriebenenClusteringsist es,Zusẗandeaufgrundeinesgewissen

Abstandsmaßeszusammenzufassen[You92, You93]. Da es sich hier um diskreteWahr-

scheinlichkeitsdichtefunktionenhandelt,kanndie AusgabeverteilungalsVektorderDimen-

sion �?>;@7AB betrachtetwerden,wenn dasCodebuch des C -ten Merkmalsstromesdie Größe

� B hat.Die einzelnenVektorelementeentsprechendemnachdenzustandsbedingtenWahr-

scheinlichkeiteneinzelnerVQ-Partitionen.Ein VergleichverschiedenerVerteilungenDE% und

D8F desselbenMerkmalsstromesC in den Zusẗanden G und H kann dannanhanddesEu-

klid’ schenAbstandeszwischendenAusgabeverteilungen(bzw. Vektoren)DE% und D4F erfolgen:

I �JG2�KH��L�
�NMO
'�PRQ ��DE%S�JTU�WVXD4FY�JTZ�2�8[�\ (5.1)

DasAbstandsmaßderAusgabeverteilungenkanndabeidie direkteAuftrittswahrscheinlich-

keit ]��JTZ� derPartition T einesVektorquantisierersber̈ucksichtigen,wie auchderenlogarith-

mierteForm ^`_�ab]c�dTU� . Für dengebr̈auchlicherenFall der logarithmiertenWahrscheinlich-

keitenergibt sichsomit

I �JG7�SHe�L�
� MO
'�PRQ �d^f_�a�*g]&%4�dTU��+hVi^`_�aj*g]RFY�dTU��+Y� [ \ (5.2)

Weiterhin ist zu ber̈ucksichtigen,dassverschiedeneMerkmalsstr̈omeunterschiedlicheCo-

debuchgr̈oßenaufweisen.Soll nun dasTying anstattauf einzelneVerteilungenauf ganze
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HMM-Zuständeangewendetwerden,ist die Codebuchgr̈oße �?>;@8AB desVektorquantisierers

C zu ber̈ucksichtigen,sodasssich der Gesamtabstandzweier Zusẗande G und H mit k un-

abḧangigenund ggf. unterschiedlichdimensioniertenCodeb̈uchernwie folgt formulieren

läßt:

I �JG7�SHe�L� 
k
lO
@ PRQ
mnnno 
� >;@8A

�qpsr�tMO
'�PRQ �d^f_�a�*g] >;@8A% �JTU�Ku r +vVi^`_�aj*g] >(@8AF �JTZ�Su r +Y� [ \ (5.3)

UnterEinbeziehungderMerkmalsgewichtungenw @ lassensichfür dasClusteringzus̈atzlich

noch Gewichtungender einzelnenMerkmalsstr̈ome ber̈ucksichtigen.Als Standardeinstel-

lunggilt jedochw @ �"
 .
Zur Initialisierungwird zun̈achstjedesClustermit genaueinemZustandbesetzt.Um festzu-

stellenwelcheClusterzusammengefasstwerden,mußzuerstfür jedesCluster-Paarausden

ZustandsabständennachGlg. 5.3 ein Clusterabstandermitteltwerden.Der Abstandzweier

Clusterist diemaximaleDistanz,diebeliebigeZusẗandeinnerhalbderbeidenClusterunter-

einanderaufweisen.D. h.dassdieDistanzzweierClusterG und H , welchedieZusẗandex undy
beinhaltenausderMaximumsucheunterdenAbsẗandenallerbeteiligterZustandsabstände

ermitteltwerdenkann.Der Maximalabstand

I �zxj{|� y {��q�~}��g��|� � I �zx�� y ��\ (5.4)

zwischendenZusẗandenx { und
y { führt somit zu der gesuchtenDistanz

I B zwischenden

ClusternG und H mit I B �JG2�KH��q� I ��xj{:� y {���\ (5.5)

EineanschließendeMinimumsuche

�dG { �SH { �L�����2aq}��f�% � F I B �dG2�SHe� (5.6)

unterdenAbsẗanden
I B allerCluster-PaareG2�SH führtschließlichaufdiezuverschmelzenden

ClusterG { und H { . Abb. 5.4 illustriert dieseVorgehensweise.

Würde dieserAlgorithmus sukzessive in der Form weitergeführt werden,hätte dies zur

Folge,dassam Endewiederalle Zusẗandein einenClusterkollabierenwürden.Darumist

es zudemerforderlich,eine Abbruchbedingungeinzubringen.Dies läßt sich z. B. in der

Form realisieren,dasseine minimale Anzahl verbleibenderClustervorgegebenwird. Da

diesabernichtunbedingteineVorhersagëuberdieClustergrößezuläßt,kannalternativ dazu

einemaximaleClusterdistanz
I Bj� #��4� definiertwerden,bei derenErreichender Clustering-

Algorithmusabgebrochenwird. WeiterhinkanndasClusteringin derWeiseverfeinertwer-

den,dassin einemletztenDurchlaufbesondersgeringfrequentierteClusterentsprechenddes

definiertenAbstandsmaßesmit ihremjeweils nächstenNachbarnzusammengefasstwerden.

In KombinationsorgenbeideMaßnahmenfür eineausbalancierteClustergröße,wodurchein

guterKompromißzwischenTrainierbarkeit undGenauigkeit erreichtwerdenkann.
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Abbildung5.4:DatengetriebenesState-Clusterings

Nachdembekanntist, zu welchenGruppendie HMM-Zuständejeweils geḧoren,können

diesenun miteinanderverschmolzenwerden.SämtlicheZusẗandeinnerhalbeinesClusters

greifendannauf einenrepr̈asentativen Zustandzu, der die Eigenschaftenaller beteiligten

Zusẗandevereinigensollte. Dies wird dadurchrealisiert,dassein beliebigerZustandaus

dem Clusterals physikalischerZustandbeibehaltenwird, währendalle anderenZusẗande

lediglich als Zeiger auf dieseneinenphysikalischenZustandweiter geführt werden.Per

Definition sind alle in einemClusterenthaltenenZusẗandeund insbesonderederenVertei-

lungenrecht ähnlich,wodurchdiesevereinfachteAuswahl desphysikalischenZustandes

möglich ist. ZudemwerdennachdemClusteringdie Modelle mit einigenIterationendes

Forward-BackwardAlgorithmusnachtrainiert.Die geclustertenZusẗandewerdendabeiauf

GrundderVerkn̈upfungvonlogischenundphysikalischenZusẗandenautomatischmit all den

Zustands-bezogenenBeispielentrainiertdie demgesamtenClusterzuzuordnensind.Damit

wird schließlichgarantiert,dassderdenClusterrepr̈asentierendephysikalischeZustandalle

CharakteristikaderbeteiligtenZusẗande- in Abhängigkeit der jeweiligenFrequentierung-

ber̈ucksichtigt.

DerAlgorithmuszumdatengetriebenenZustands-Clusteringläßtsichalsoin folgenderForm

zusammenfassen:

1. ErzeugeT Clusterfür T Zusẗande
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2. Sucheein �JG7�SHe� mit �dG2�SHe����*�
�������������ET�+ welches
I B �dG2�SHe� minimiert

3. Falls
I B �dG2�SHe�¡  I Bj� #��8� und T£¢	


(a) verschmelzeClusterG mit ClusterH
(b) dekrementiereT
(c) weitermit 2.

Theoretischsind mit diesemVerfahrenVerkn̈upfungenvon Verteilungenoder Zusẗanden

über verschiedeneZustandspositionenoder sogarGraphemklassenmöglich. Da sich aber

i. A. die diskriminativenEigenschaftenderModelleverschlechtern,wennderenParameter

überGraphembasisklassenhinweg verkn̈upft werden,ist essinnvoll dasClusteringnur auf

verschiedeneModelledesgleichenBasisgraphemszubeschr̈anken.

Mit dem datengetriebenenClusteringsollen die Ähnlichkeiten von Zusẗandengefunden

werden.Da sich rechtsseitige(linksseitige)Kontexteinflüsseinsbesonderean denModel-

lanfängen(Modellenden)widerspiegeln,ist eszudemnaheliegend,nurdie Zusẗandezuver-

knüpfen,die angleicherPositioninnerhalbverschiedenerGraphemedesgleichenBasistyps

liegen.Wie dasBeispiel in Abb. 5.3 zeigt,werdennur Zusẗandein Position1 mit anderen

Zusẗandenin Position1 verkn̈upft, währendpotenziellnur Zusẗandeder Positionen2 mit-

einanderverkn̈upft werdenusw.

WenngleichdiesesVerfahrenbereitseineeleganteMöglichkeit zur Konstruktionverallge-

meinerterAllographemedarstellt,bleibt eine wesentlicheFragezun̈achstoffen: was ge-

schiehtmit denkontextabḧangigenModellen,für diekeine(odernursehrwenig)Trainings-

datenin entsprechenderKontextkombinationexistieren?Die Antwort auf dieseFragewird

im nachfolgendenAbschnittgegeben.

Um diesjedochzu klären,solltezun̈achsteinmaldergesamteAblauf zur Erzeugunggeclu-

sterterAllographemezusammengefasstwerden.

¤ Ausgehendvon vollständigtrainiertenMonographemenwerdenauf Basisdessp̈ater

bei derErkennungeinzusetzendenLexikonsdieMonographemein entsprechendeAl-

lographemekopiert.PraktischerWeisekannbereitshier ein Tying derTransitionsma-

trizenvonAllographemendesgleichenBasistypserfolgen.

¤ EsfolgeneinigeIterationendesForward-Backward-AlgorithmusaufdenAllographe-

men.

¤ Die Allographemewerdengeclustert.

¤ Es folgen erneuteinigeIterationendesForward-Backward-Algorithmusauf denge-

clustertenAllographemen.
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Die Expansionvon Monographemenzu Allographemenwird zun̈achstohneKenntnisder

Trainingsdatenund der damit verbundenenGraphemḧaufigkeiten durchgef̈uhrt. Bei den

nachfolgendenForward-Backward Iterationenwerdendie ParameterderAllographememit

unzureichendemoder fehlendemTrainingsmaterialunver̈andertmitgeführt und in dieser

Form auchin denClustering-Prozeßeingebracht.D. h., verglichenmit Monographemenist

derGewinn anGenauigkeit bezogenaufdieTestmengeaufsolcheAllographemebeschr̈ankt,

die sich in einerSchnittmengeausTrainings-und Testdatenbefinden.Sicherlichläßtsich

annehmen,dassdieamhäufigstenvorkommendenGraphemkombinationenauchin derTrai-

ningsmengewiederzufindenseinmüßten.Dennochnimmt dasVerḧaltnisvon Schnittmenge

ausTrainings-undpotenziellenTestgraphemenzur GesamtanzahlpotenziellerTestgraphe-

mebei wachsendemLexikonstarkab(vergl. Tab. 5.1).

5.4 EntscheidungsbaumbasiertesState-Clustering

Es zeigt sich also,dassesbei der VerwendungkontextabḧangigerModelle in Verbindung

mit einemsehrgroßenVokabularvorteilhaftist, dieVorzügekontextuellerModellierungbei

vorgegebenerTrainingsmengeauchauf ungeseheneKontextkombinationenzu übertragen.

Ein vielversprechenderAnsatzdafür ist dasEntscheidungsbaum-basierteState-Clustering

[You94].Mit derVerwendungvonEntscheidungsb̈aumenwird esmöglich,in kodierterForm

apriori WissenüberdenEinflußvonKontextkombinationenaufdieGraphemrealisierungin

denClustering-Prozeßeinzubringen.

Verglichen mit dem datengetriebenenClusteringgeht man hier genaueinenentgegenge-

setztenWeg: AnstattähnlicheZusẗandezusammenzufassen,wird durchein split and merge-

Algorithmusversucht,möglichstunterschiedlicheZusẗandezuerstzutrennenundamSchluß

die in einemClusterverbleibendenZusẗandezu verschmelzen(Abb. 5.5). Man nimmt da-

zu zun̈achstan,dassalle Zusẗande ¥ in einemClusterzu einemZustandzusammengefasst

werden.Anhandvon Fragen¦ , die bestimmteKontextgrapheme§ der in einemClusterent-

haltenenZusẗandebetreffen,werdendieZusẗandedannin zweiUnter-Clusteraufgeteilt.

EinesolcheaufspaltendeFragekönntez. B. lauten:’Ist derrechteKontext ein -�¨©- oderein

-�ª«- ?’. Zusẗande,für die eineangewendeteFragemit ’ja’ (’nein’) zu beantwortenist, wer-

dendenTeil-Clustern ¬ >(&A (bzw. ¬ > ®¯A ) zugeordnet.Der entstandeneCluster ¬ >;&A entḧalt

ZusẗandeausGraphemendie den nachgefragtenKontext § aufweisen.Der Cluster ¬ > ®hA
nimmt alle übrigenZusẗandeder Menge ¬ auf, d. h. die Zusẗande,derenAllographeme

nicht denKontext § besitzen.NachwiederholterAufteilung derentstehendenUnter-Cluster

werdendie in einemAusgangsknotendesBaumesverbleibendenZusẗandeverschmolzen.

JedeAufteilung sollte sovorgenommenwerden,dassmöglichstunterschiedlicheZusẗande

getrenntwerden.Nimmt manan,dassalle in einemClusterenthaltenenZusẗandezu einem



5.4. ENTSCHEIDUNGSBAUM BASIERTESSTATE-CLUSTERING 73

repr̈asentativenZustand °¥ verkn̈upft werden,bedeutetjedeAufsplittung desClusters¬ ei-

nevergrößerteAnzahlModellparameter. DiesegrößereAnzahlführt zu einerdetaillierteren

AbbildungderTrainingsdatenunddamit i. d. R. auchzu einererḧohtenLikelihoodderMo-

delleauf denzugrundeliegendenTrainingsdaten.Um die RelevanzeinerAufsplittungund

der damit verbundenenFrage ¦ zu bewerten,eignetsichdaherder log-Likelihood-Gewinn±�²L³
, derdurchdieAufsplittungdesClusters¬ durchFrage¦ erzieltwurde.

±´²L³ � ² �d¬ >¶µ�A �J¦��2�Z· ² �d¬ > � A �J¦��2��V ² �¸¬¹� (5.7)

Die Bewertungsfunktion
² �d¬¡� einesClustersist diebedingtelogarithmierteWahrscheinlich-

keit ^f_�aUº&�¸»½¼ ¬¡� dafür, dassdieaus¾ AbtastwertenbestehendeTrainingsmenge» durchdas

Cluster¬ erzeugtwurde.Dabeiist eszun̈achstunerheblich,ob » auskontinuierlichen,oder

ausdiskreten,vektorquantisiertenMerkmalssequenzenbesteht.

Natürlich hängt
² �d¬¡� maßgeblichvon denbeteiligtenZusẗanden¥ ab. Wäreninnerhalbei-

nesClustersalleZusẗandein gleichemMaßerelevant,ließesich
² �d¬¡� durchSummationder

einzelnenbedingtenlog-Wahrscheinlichkeiten ^f_�aUº&�¸»½¼s¥�� bestimmen:

² �¸¬¹�b� O¿SÀ:Á wc��^f_�aUº&�¸»½¼s¥���\ (5.8)

DemFaktor w kommtdabeidie Rolle einer(konstanten)GewichtungderbeteiligtenWahr-

scheinlichkeiten º&�d»Â¼s¥�� zu.Verallgemeinertmandie ZusammensetzungdesClustersin der

Form,dassdie beteiligtenZusẗandeunterschiedlicheRelevanzfür
² �d¬¡� einbringenkönnen,

kanndie konstanteGewichtungdurcheinezustandsabḧangigeGewichtung w ¿ ersetztwer-

den.
² �d¬¡� ließesichdannapproximierendurch

² �¸¬¹�b� O¿SÀ:Á w ¿ ^f_�aUº&�¸»½¼s¥��L�
O
¿SÀ:Á w ¿ÄÃ

O
� PRQ ^f_�aZº&�¸Å � ¼Æ¥g��\ (5.9)

Naheliegendist es,die zustandsabḧangigeGewichtung w ¿ überdie jeweilige Zustandsfre-

quentierungzu definieren[You94]. UnterderVoraussetzung,dassdie Segmentgrenzender

NEINJA

Ç >Èµ�A : ZusẗandeausModellen,deren
rechterKontext ein É:Ê¯É oderein É:ËÌÉ ist

Ç > � A : ZusẗandeausModellen,deren
rechterKontext kein É:Ê¯É undkein É:ËÌÉ ist

Í : ist derrechteKontext ein É:ÊhÉ oder É:ËÌÉ ?Ç

Ç >¶µ�A Ç > � A

Abbildung5.5:Cluster-Splitting
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ZusẗandedurchdasClusteringquasinicht verschobenwerden,ließesichdie jeweilige Zu-

standsfrequentierungauseinem- demClusteringvorausgehenden- Viterbi-Alignmentbe-

stimmen.Als w ¿ �dÅ � � kanndamitdie Wahrscheinlichkeit betrachtetwerden,dassdasMerk-

mal Å � von dem Zustand ¥ erzeugtwurde.Unter Anwendungder Viterbi-Segmentierung

ergäbesichein w ¿ �¸Å � � von 
 oder
�
, abḧangigdavon,ob ein FrameÅ � demZustand¥ zuge-

ordnetwurdeodernicht.

Führt man sich dengesamtenallgemeinenAblauf desClusteringsvor Augen(vergl. Ab-

schnitt 5.3), ergibt sich eine sehr eleganteAlternative zu dem zus̈atzlichen(relativ teu-

ren) Viterbi-Alignment: Da vor dem eigentlichenClusteringohnehineinige Iterationen

desForward-Backward-Algorithmusdurchgef̈uhrt werden,sollteesdochmöglich sein,die

Frame-Zustands-Zuordnungausder letztenIterationdesFB-Algorithmusvor demCluste-

ring zu nutzen.Damit verließeman den deterministischenStandpunkt,den eine Viterbi-

Segmentierungmit sich brächteund erhielteso ’echte’, d. h. kontinuierlicheWahrschein-

lichkeitswertefür w ¿ �¸Å � � zwischen
� � � und 
�� � .

Werdendie Wahrscheinlichkeiten w ¿ �dÅ � � nun überalle ¾ Abtastwerteaufsummiert,ergibt

sichdieZustandsfrequentierungw ¿ mit

w ¿ � ÃO� PRQ w ¿ �dÅ � � (5.10)

für denZustand¥ , mit derNormierungsbedingung

O
¿ w ¿ �¸Å � �q�Î
�� (5.11)

wobei über alle Zusẗande ¥ desGesamtsystemssummiertwird. D. h. w ¿ ist letztlich die

Häufigkeit mit derZustand¥ besuchtwurde.Wird die log-LikelihooddesClusters¬ durch

² �¸¬¹�b� O¿4À|Á ^`_�aZº&�d»Â¼s¥�� Ã
O
� PRQ w ¿ �¸Å � �L�

O
¿SÀ:Á Ã
O
� PRQ ^f_�aUº&�¸Å � ¼s¥��Sw ¿ �¸Å � � (5.12)

gescḧatzt,ergibt sich für denFall kontinuierlicherMerkmaleundAusgabeverteilungenals

weitereVereinfachung,dass
² �¸¬¹� mit

² �d¬¡�Ì�"V 
 �d^f_�aÐÏ`��gÑ&� ' ¼ÆÒ/�d¬¡��¼ Ó�·ÔTU�
O
¿SÀ�Õ Ã
O
� PRQ w ¿ �¸Å � ��� (5.13)

nur nochvon der Varianz Ò/�d¬¡� desClusters¬ , von w ¿ �dÅ � � undvon der Dimensionaliẗat T
der Merkmalsvektorenabḧangt [You94]. Der Wert für die Zustandsfrequentierungw ¿ ent-

sprechendGlg. 5.10läßtsichfür jedenZustand¥ ausdervorangegangenenFB-Iterationaus

denVorwärts-undRückwärtsvariablenberechnenundtempor̈ar speichern.Ò/�¸¬¹� wiederum

kannausdenMittelwertenundVarianzender beteiligtenZusẗandeunterBerücksichtigung

von w ¿ bestimmtwerden,wodurcheineeffizienteBerechnungvon
² �d¬¡� möglichwird.
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Für dendiskretenFall kannwiederumvonderin Glg. 5.12skizziertenGrundideeausgegan-

genwerden,wobeiderMerkmalsvektor ÖÅ��zx×� zumAbtastzeitpunktx vondemVektorquanti-

siererin dasdiskreteCodewort ØY'×�zx×� transformiertwird. Die T -teVQ-Partitionbringtdamit

denAnteil
² 'Ð�¸¬¹� in die Gesamt-LikelihoodderMenge¬ ein.Mit

² '×�d¬¡�q� O¿4À|Á Ã
O
� PRQ ^f_�aÙºÙ�JØY'j��x×��¼Æ¥g�Sw ¿ �dØY'j�zxj�2� (5.14)

resultiertfür dendiskretenFall ein

² �d¬¡�b�
� MO
'�PRQ
² 'Ð�¸¬¹�q� O¿SÀ:Á

� MO
'�PRQ Ã
O
� PRQ ^f_�aZº&�dØY'×�zx×��¼s¥��4w ¿ �JØg'j�zx×�7��\ (5.15)

Die Summeüber x kannwiederumzusammengefasstwerden,sodassdie diskreteAusgabe-

verteilung D ¿ �JØg'��¡�ÚºÙ�JØY'N¼Æ¥g� , gewichtetmit derZustandsfrequentierungw ¿ �JØY'�� desZustands

¥ durchCodewort Øg' ein ² �d¬¡�Ì� O¿4À|Á
�O
'�PRQ ^f_�aqD ¿ �JØY'��Sw ¿ �dØY'�� (5.16)

ergibt. Hierbeiist zubetonen,dassessichbei
² �¸¬¹� umdie Gesamt-LikelihooddesClusters

vor demTying dereinzelnenZusẗandehandelt.D. h. dasClusterist zun̈achstnichtsweiter

alseineGruppeeinzelnerZusẗandemit separatenParameters̈atzen.DurcheinTying würden

die einzelnenVerteilungenD ¿ �JØY'�� durcheinerepr̈asentativeVerteilung D�Û¿ �dØY'�� ersetzt,die zu

einerlog-Likelihood ² �E°¥Y�L�~wNÛ¿
� MO
'�PRQ ^f_�abD�Û¿ �JØY'�� (5.17)

desZustandes°¥ führt.

Aus derSummation̈uberalle � B Codewörter in Glg. 5.16resultiertdesweiterendie totale

Zustandsfrequentierungw ¿ mit

w ¿ �
� MO
'�PRQ w ¿ �JØY'���\ (5.18)

Die NormierungdercodewortbedingtenZustandsfrequentierungw ¿ �JØg'�� mit der totalenZu-

standsfrequentierungw ¿ liefert umgehenddiediskreteAusgabeverteilungD ¿ �dØY'�� vonZustand

¥ :
D ¿ �dØY'��q� w ¿ �dØY'��w ¿ \ (5.19)

In analogerWeiseläßtsichdie repr̈asentative WahrscheinlichkeitsdichtefunktionD�Û¿ �dØY'�� be-

rechnen

D�Û¿ �JØg'��q�ÝÜ ¿4À|Á w ¿ �JØg'��Ü ¿4À|Á w ¿ � (5.20)

die sich praktischerWeise- unterAusnutzungvon Glg. 5.19 - als gewichteteSummeder

Einzel-WDFbestimmenläßt:

D�Û¿ �JØg'��q�ÝÜ ¿4À|Á w ¿ ��D ¿ �JØg'��Ü ¿4À|Á w ¿ \ (5.21)
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Umgestelltnachw ¿ �dØY'�� kannderZusammenhangausGlg. 5.19in Glg. 5.16verwendetwer-

den,wodurchsichfolgendeinteressanteBerechnungsvorschriftfür
² �d¬¡� mit

² �¸¬¹�q� O¿SÀ:Á w ¿
�NMO
'�PRQ D ¿ �dØY'��j^f_�aqD ¿ �JØY'��Þ ß4à áâ�ãRä

� (5.22)

bzw. für
² �E°¥g� einesgeclustertenZustandes°¥ zeigt:

² ��°¥g�L�~w�Û¿
��MO
'�PRQ D�Û¿ �dØY'��j^f_�aqD�Û¿ �JØg'å�Þ ß4à áâ�ã&æä

\ (5.23)

Die zweiteSummevon Glg. 5.22 läßtsich eindeutigals negative Entropie ç ¿ der diskre-

ten Verteilung aus Zustand ¥ identifizieren.Auch hier schließtsich also der Kreis: Der

Likelihood-Verlust,dersichausderVerschmelzungderZusẗande¬ zu demrepr̈asentativen

Zustand°¥ ergibt, entsprichteinemInformationsverlust

± ç��ÎV O¿4À|Á w ¿ ç ¿ ·Ôw�Û¿ çÄÛ¿ \ (5.24)

Umgekehrtgilt naẗurlich,dassderLikelihood-Gewinn durcheineAufspaltungvon ¬ in ¬ >Èµ�A
und ¬ > � A mittelsFrage¦ durch

±´²L³ �èw Á pêéEt ç Á pêé2t ·Ôw Á pêëjt ç Á pêë�t V�w Á ç Á (5.25)

ermitteltwerdenkann.Auch hier zeigtsichalso,dassdie für dasClusteringerforderlichen

Berechnungenallein auf der Grundlageder Ausgabeverteilungender beteiligtenZusẗande

undderenFrequentierungendurchgef̈uhrt werdenkönnen.Zusammenfassendkanndie log-

Likelihood
² �E°¥g� einesausderMenge¬ hervorgegangenenZustandes°¥ mittelsderGleichun-

gen5.23und5.21berechnetwerden.

Um eineoptimierteModellstrukturzu finden,ist essinnvoll eineReiheoptionalerFragen

für dasSplitting einesKnotensanzubieten.UnterdenmöglichenFragen¦ wird die für die

nächsteAufspaltunganzuwendendeFrage¦ { ausgewählt, indemunterallenmöglichenFra-

gendiejenigeselektiertwird, diedenLikelihood-Gewinn
±´²

maximiert:

¦ { �����7aÌ}��g�³ ±´²q³ \ (5.26)

Die ausgewählteFragekommt dannzur Anwendung,wennder Likelihood-Gewinn einen

gewissenminimalenSchwellwert überschreitet:

±´²L³4ìví î±´² \ (5.27)

Ist dieseBedingungfür eineoptimaleFragenicht mehrerfüllt, wird dasSplitting für den

aktuellenKnotenabgebrochenunddiedort verbliebenenZusẗandewerdenverkn̈upft.
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Ähnlich wie bei dem datengetriebenenClustering kann auch bei dem Baum-basierten

Clusteringeine minimale Zustandsanzahlpro Clustergefordertwerden,um die Trainier-

barkeit der generalisiertenModelle zu gewährleisten.Diese minimale Zustandsanzahl

kann als zus̈atzlichesAbbruchkriteriumfür dasClusteringgenutztwerden,indemfür die

potenziellenUnter-Cluster ¬ >¶µ�A und ¬ > � A die Prüfung auf minimale Zustandsanzahlin

logischer UND-Verkn̈upfung positiv ausfallen muß. Andernfalls wird auch hierbei das

Splittingabgebrochen.

Wurdenunein Baumfür eineMengevon Zusẗandendurchsukzessive Aufspaltungexpan-

diert, kanndie Strukturweiterverfeinertwerden,indemfür jedePaarungderentstandenen

Terminalknotengepr̈uft wird, ob derenVerkn̈upfung mit einemvertretbarenLikelihood-

Verlust erkauft werdenkönnte. Ist dies der Fall, erfolgt derenZusammenfassung.Dazu

wird wiederumder Schwellwert
î±´²

verwendet,der schonals Abbruchkriteriumbei der

Aufspaltungverwendetwurde.

Nachdemdie Frage nach der Bewertung einer Frage und deren Auswahl gekl̈art ist,

ist die praktischeVorgehensweisebei dem Entscheidungsbaum-basiertenClusteringnoch

näherzu beleuchten.Abb. 5.6 zeigt dazudenVorgangan einemkonkretenBeispiel.Auch

bei dem Baum-basiertenClusteringgilt im Regelfall, dassdie Zusẗandepositionsweise

geclustertwerden.DasBeispielbeziehtsichauf die Trigrapheme
I -Y.�-Yï , I -Y.�-�¥ , GS-�.�-�¥ undð -�.�-Yï . Die ZusẗandeausdenjeweiligenHMM mit derPosition G werdenin derMengebzw.

dem Knoten ¬U% gesammelt.Auf der Basis jedesWurzelknotenswird anhandder Fragenñ
ein Binärbaumgebildet.In Abb. 5.6 wird auf denKnoten ¬WQ zuersteineFrage ¦ ange-

wendet.In dem gezeigtenBeispiel spaltetdie Fragenachden rechtenKontextgraphemen

( ¦óòÙ¥YQd%«��* I � ð +Y-/,/- ) denKnoten ¬WQ in eineMenge ¬«>Èµ�AQ undeinekomplemenẗareMenge

¬«> � AQ auf. ¬ô>¶µ�AQ entḧalt entsprechenddergewähltenFragealle Zusẗande,derenGraphemedie

rechtsseitigenKontextgrapheme- I - oder - ð - aufweisen.Knoten ¬ô> � AQ entḧalt alle übrigen

ZusẗandeausPosition 
 desZentralgraphems-�.�- . In demgezeigtenBeispielentḧalt ¬«>Èµ�AQ
also die Zusẗandeder Position 
 der Trigrapheme

I -�.�-Yï , I -�.�-�¥ und
ð -�.�-Yï . ¬ô> � AQ entḧalt

Zustand
 ausdemTrigraphemGK-�.�-�¥ .
DasBeispiel in Abb. 5.6 gibt zudemeinenEinblick, wie sich welcherKontext zusammen

mit der Position der Zusẗande eines Knotens auf die Entwicklung des entsprechenden

Baumesauswirkt.

Als ersteswurde für den Knoten ¬WQ , wie auchfür alle übrigenWurzelknoten,die Frage

nachdemlinkenKontext gestellt(ist linkesKontextgraphemein /d/ oderein /t/?). Dies ist

im übrigen bezeichnend:da im Allgemeinenauch bei anderenZentralgraphemenzuerst

Fragennachdem linken Kontext gewählt werden(weil dieseeinenentsprechendgroßen

Likelihood-Gewinn einbringen),kanndavon ausgegangenwerden,dassdasvorausgehende

ZeicheneinenbesondersstarkenEinflußaufdie RealisierungderZentralgraphemeaus̈ubt.



78 KAPITEL 5. STRUKTUROPTIMIERUNG

NEIN

NEINJA

JA

JA NEIN

JA NEIN

JA NEIN

õ�ö�÷2ø`ùûúeü�ý d,tþ /*/Ç Q [

Ç >¶µ � AQ [Ç >¶µ�µ�AQ [

Ç >Èµ�AQ [ Ç > � AQ [õ�ö�÷ pêé2tø`ùûú ü /*/r

Ç×ÿ

Ç > � AÿÇ >¶µ�Aÿ

õ�ö�÷��¸ú�ü�ý d,tþ /*/

Ç >Èµ�AQ =
�
d,t� /e/* =

�
d/e/r, d/e/s,t/e/r�Ç > � AQ =

�
i/e/s�Ç >Èµ�µ�AQ =
�
d/e/r, d/e/s�Ç >Èµ � AQ =
�
t/e/r�

Ç > � Aÿ = i/e/s

Ç >¶µ�Aÿ =
�
d,t� /e/* =

�
d/e/r, d/e/s,t/e/r�

Ç Q

Ç >Èµ�AQ Ç > � AQ

Ç >¶µ�µ�AQ Ç >¶µ � AQ

õ�ö�÷ ø ú ü�ý d,tþ /*/

õ�ö�÷ pêé2tø ú ü�ý dþ /*/

Ç >Èµ�AQ [ =
�
d,t� /e/*

Ç >Èµ�µ�AQ [ =
�
d,t� /e/r =

�
d/e/r, t/e/r�Ç >Èµ � AQ [ =

�
d/e/s�

Ç > � AQ [ = i/e/s

Abbildung5.6:PrinzipdesEntscheidungsbaumbasiertenState-Clusterings

Des weiterenist zu beobachten,dassdie Relevanz kontextbedingterEntscheidungenzur

Aufspaltungvon Clusternzur Modellmitte (6. Zustand)hin zun̈achstabnimmt,um zum

Modellende(12. Zustand)hin wiederanzusteigen.Dies wird durchdie abflachendeTiefe

der Bäumezur Modellmitte angezeigt.Eine allzu großeDiversifizierungder Zusẗandeist

dort scheinbarnicht sinnvoll. DieserEffekt ist mit denKontext-erfassendenEigenschaften

der Merkmalsextraktion zu begründen,da dieseEigenschaftgeradeam Modellanfangund

-endezueinerhöherenInkonsistenzderMerkmaleführenmuß.

Darüberhinausnimmt der obenerwähnteEinfluß der vorausgehendenKontext-Grapheme



5.4. ENTSCHEIDUNGSBAUM BASIERTESSTATE-CLUSTERING 79

zumModellendehin ab. Diesläßtsichdaranablesen,dassmit fortschreitenderPositionder

Zusẗandein denModellenzunehmendFragenausgewählt werden,die denrechtenKontext

betreffen. In Abb. 5.6 ist diesexemplarischanderAufspaltungdesKnotens¬ô>¶µ�AQ [ zusehen.

5.4.1 EinbeziehungtypographischerEigenschaften

Bei sämtlichenBetrachtungenin demvorangegangenenAbschnittwurdedavon ausgegan-

gen,dassdie für dasClusteringnotwendigenFragenbekanntsind.Da dieseFragenunddie

damit verbundenenGraphemgruppenjedoch möglichst unterschiedlicheKontexteinflüsse

ber̈ucksichtigensollen, ist derenFormulierungkeineswegs trivial. Währendausder Lin-

guistik solcheKontexteinflüssefür phonetischeRealisierungender gesprochenenSprache

bekanntsind und diesesWissenauchfür denAufbau kontextabḧangigerPhonem-Modelle

eingesetztwird, gibt es in der Literatur bisherwenig HinweiseüberKontexteinflüssevon

Sub-WorteinheitenaufhandgeschriebeneSprache.

EinenwesentlichenEinfluß habensicherlichGroßbuchstabenauf die Ausführungnachfol-

genderZeichen.Die im AbschnittB.2 gezeigtenBeispielelasseneinensolchenZusammen-

hangvermuten,dageradeGroßbuchstaben- auchbeieineransonsteneherkursivenSchreib-

weise- tendenzielleherin Druckschriftausgef̈uhrtwerden.Zwei möglicheGraphemklassen

ausdenensich FragennachdemKontext ableitenlassensind demnachGroß-und Klein-

buchstaben.

EineweitereUnterteilungbietetsichbei denKleinbuchstabenan.Hier ist esz. B. denkbar,

dassdie Zeichenḧohe und die vertikale Position- ähnlich wie bei den Großbuchstaben-

zu Graphemvariationenführt.Dementsprechendließensichdie Klassenderin-line-Zeichen

(ZeichenohneOber- oderUnterl̈angen),derOberl̈angen-behaftetenZeichen,undderBuch-

stabenmit Unterl̈angendefinieren.

Im SinnemaximalerBenutzbarkeit wurdeschonbei der Datenakquisitionauf die Definiti-

on bestimmterRegeln für die Schriftgenerierungverzichtet.Bedingtdadurchist es in den

Datenbasenhäufig zu beobachten,dasszuersteine Sequenzvon Buchstabenk̈orpernge-

schriebenwird, und erst einige Zeichensp̈ater sog. diakritischeZeichengesetztwerden.

Dazugeḧorendie Punkteübereinem’i’ odereinem’j’, sowie PunkteüberUmlautenund

t-Striche.Ein Einfluß diakritischerZeichenauf Umgebungsbuchstabenist daherebenfalls

naheliegend.

DieseÜberlegungenführenzusammengefasstzudenfolgendenGraphemklassen,ausdenen

sichkontextbezogeneFragenableitenlassen:

Klasse1: A, B, C, . . .Z, Ä, Ö, Ü

Klasse2: a,c, e,m, n, o, r, s,u, v, w, x, z
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Klasse3: b, d, h, k, l, ß

Klasse4: f, g, p, q, y

Klasse5: i, j, t, ä, ö, ü

BeispielsweisekanneineausdiesenKlassenabgeleiteteFragedemzufolgelauten:’Ist der

rechteKontext ein GraphemderKlasse1’?

Im Vorgriff auf die sp̈aterdargestelltenErgebnisseist anzumerken, dassdieserAnsatzei-

ne eher mäßigeErkennungsgenauigkeit liefert. Von diesemStandpunktaus wäre darum

vergleichsweiseeherder datengetriebeneAnsatzzu favorisieren.Jedochkannandererseits

auchnicht garantiertwerden,dassmit denobendargestelltenKontextklasseneineoptimale

Grundlagefür dasEntscheidungsbaum-basierteClusteringgefundenwurde.Vielmehrist an-

zunehmen,dassdieserelativ einfacheUnterteilungdieKontexteinflüssenochnicht in vollem

Maßeber̈ucksichtigt.

Im folgendensollendaherversẗarkt selbstorganisierendeVerfahrenentwickelt werden,die

esermöglichen,auf BasisdervorhandenenDatendasfehlendegraphonomischeWissenzu

generieren.DieseVerfahrenwerdenin dennachfolgendenAbschnittennäherbeschrieben.

5.4.2 Clustering Mark ov’scherQuellen

GrundlegendeIdeediesesAnsatzesist es,gewisseÄhnlichkeitenunterGraphemenzu fin-

den, die anhanddes Schriftbildesnicht ohne weiteresersichtlich sind, sich aber in der

gewähltenMerkmalsrepr̈asentationwiederfinden.Naheliegendwäreesalso,die Merkmals-

sequenzenverschiedenerGraphemein derTrainingsdatenbasiszu vergleichen.Ein direkter

VergleichderMerkmalssequenzenbrächtejedochdie folgendenzwei wesentlichenProble-

memit sich:

¤ Zumeinenist zubeachten,dassesrelativ schwierigist, einzelneMerkmalssequenzen,

diezumVergleichherangezogenwerdenkönnten,alsrepr̈asentativ zubezeichnen.Die

starkvariierendenRealisierungsformenverhinderndies.

¤ Zum anderenerschwerenaberauchdie äußerstuneinheitlichenMerkmalssequenz-

LängeneinendirektenVergleichdurchherk̈ommlicheAbstandsmaße.

EineinteressanteAlternativebietetsichallerdingsmit einemindirektenVergleichderMerk-

malssequenzen̈uberdie Monograph-HMM,dadiese- in statistischabstrahierterForm - ein

gemitteltesaberdennochrelativ detailiertesAbbild der Trainingsdatendarstellen.Hierzu

werdendie HMM zu Markov’schenQuellenumfunktioniert[Kos98d]. Abb. 5.7 zeigtdazu

eineMöglichkeit wie sichHMM alsMarkov’scheQuellennutzenlassen.Werdendie Tran-
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13 2

23Sequenz: 1

Ausgabeverteilung

VQ-Prototypen

x

y

3
1

2

rekonstruiertes Segment

VQ-Prototypen
nahe des Einheitskreises

Zustand�

� 0��	��


n

Abbildung5.7:ClusteringMarkov’scherQuellen

sitionswahrscheinlichkeitenderHMM unddiedamitverbundenenVerweilzeitenin denein-

zelnenZusẗandenvernachl̈assigt,lassensich für jedesGraphemtypische,längennormierte

Trajektorienermitteln,dieanschließendproblemloseinemselbstorganisierendenMinimum-

Abstands-Klassifikatorzugef̈uhrt werdenkönnen.

Zur Rekonstruktionder Stifttrajektorieanhandder als QuellegenutztenHMM bietetsich

insbesonderedie als Merkmal genutzteOrientierungder Tangenteder Stifttrajektorie( � -

Merkmalsstrom)an.Diesist dadurchzuerklären,dassdieStifttrajektoriezun̈achsträumlich

unterabgetastetwird. Die Abtastvektoreninterpolierendabeiquasi-̈aquidistanteAbtastpunk-
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te. Im UmkehrschlußkannalsodieTrajektorielediglich anhandderWinkelsequenzderAb-

tastvektorenangen̈ahertwerden,da ja derAbstandaufeinanderfolgenderAbtastpunkteals

Konstantebekanntist.DajededieserOrientierungenwiederumin je einen|_�� - und �2�`� -Wert

kodiert wird (um die Unstetigkeit bei gÑ zu beheben),sind die Merkmaledemzufolgeauf

demEinheitskreisverteilt.Ein weitererVorteil derNutzungder � -Merkmaleist, dassdienur

zweidimensionalenEingangsvektorendurcheinCodebuchderGröße30quantisiertwerden.

DerentstehendenachteiligeQuantisierungsfehlerhält sichdamitin Grenzen,wassichletzt-

endlichpositiv aufdasRekonstruktionsergebnisauswirkt.

Um die RekonstruktionderTrajektorieanhandderAbb. 5.7 zu verdeutlichen,sei zun̈achst

angenommen,dassdie HMM ausdreiZusẗandenbestehen.AnhandderMaximumsuche

T {¿ �����7aÌ}��g�' D ¿ �JTZ� (5.28)

wird dasCodewort T {¿ mit derhöchstenWahrscheinlichkeit ausderAusgabeverteilungD ¿ �JTZ�
für jedenZustand ¥ innerhalbeinesHMM gesucht.Aus den obendargelegten Gründen

wird diese Sucheausschließlichauf den Ausgabeverteilungender � -Merkmale durch-

geführt. Die Wahrscheinlichkeit für ein Codewort T ist naẗurlich ein direktesMaß für die

Häufigkeit deskorrespondierendenT -tenCodebuchvektors(im betreffendenZustand).Dar-

auf basierendläßt sich nun eine Sequenzvon VQ-Prototypenfür jedesHMM bestim-

men.DiesesynthetisierteVQ-Sequenzläßtsich in Verbindungmit demCodebuch des � -

Merkmalsnutzenum die StifttrajektoriedesmodelliertenGraphemszu rekonstruieren.Die

Codewörter stellendie (numerierten)ClusterdespartitioniertenMerkmalsraumesdar. Im

Falle des � -MerkmalsbestehtjederCodebuchvektor auszwei Komponenten,die den �2�`� -
und :_�� -Werten der Abtastvektororientierungenin dem Einheitskreisentsprechen.Diese

Codebuchvektor-Komponenten,multipliziert mit derkonstantenAbtastvektorl̈angeergeben

die Beiträgein Å - und Ø -Richtungzu deminterpoliertenTrajektoriensẗuck. Die Trajektori-

ensẗucke lassensichdannzustandsweisezu einemsynthetischenGraphemzusammenf̈ugen

indemdie Beiträgein Å - und Ø -Richtunginkrementellan dasEndedesjeweils vorherigen

Vektorsangef̈ugtwerden.

Abb. 5.8zeigteinigederaufdieseWeiserekonstruiertenGrapheme.Jededieserrekonstruier-

tenGraphemerepr̈asentierteinecharakteristischeKurvenform.Die uniformeLängeerlaubt

esschließlichStandard-ClusteringMethoden,wie z. B. denk-meansAlgorithmusanzuwen-

den,umdurchunüberwachtesLernenGraphemklassenzu identifizieren.

Dashier zugrundeliegendePrinzipzur Bestimmungvon Kontextklassenberuhtauf derAn-

nahme,dassNachbargrapheme,die auf GrundbestimmtergemeinsamerEigenschaftenals

ähnlich gelten,auchähnlicheAuswirkungenauf ein Zentralgraphemzeigen.Ist dies der

Fall, lassensichausdenermitteltenGraphemklassennaẗurlich Fragenfür dasBaum-basierte

Clusteringableiten,indemdanachgefragtwird, ob der Kontext zu einerbestimmtenGra-

phemgruppegeḧort.



5.4. ENTSCHEIDUNGSBAUM BASIERTESSTATE-CLUSTERING 83

Die folgendeTabellezeigtdasErgebnisdesClusterings.

/B/ /D/

/f/ /l/

/K/ /O/

/e/ /s/

Abbildung5.8:BeispielerekonstruierterGrahpeme

Klasse1: A, D, J,M, Y

Klasse2: B, C, F, G, H, I, K, L, P, R, S,U, Z

Klasse3: E, N, O, Q, T, V, W, X, Ä, Ö, Ü

Klasse4: a,d, j, k, n, o, p, q, r, s, t, v, w, x, ö, ü, ß

Klasse5: b, c, f, h, i, l, u, ä

Klasse6: e,g, m, y, z

Hierbei wurdendie repr̈asentativen Sequenzenmittels des k-meansAlgorithmus zu 2x3

Gruppeneingeordnet,wobeiGroß-undKleinbuchstabenjeweilsgetrenntgruppiertwurden.

Verglichenmit demin Abschnitt5.4.1vorgestelltenheuristischenAnsatzstehendurchden

selbstorganisierendenAnsatzinsgesamtsechsanstattderfünf zuvor definiertenKlassenzur

Verfügung.Auch die Gruppenaufteilungscheinteine komplett andereStruktur hervorge-

brachtzuhabenalsbeiderheuristischenAufteilung.Ein Teil derErgebnissedesClusterings

scheintausgraphonomischerSichteinleuchtendzu sein.Diesist z. B. derFall bei denGra-

phemen/C/ und/G/ derKlasse2, derenTrajektorienüberweiteStreckendurchausÄhnlich-

keitenzugeschriebenwerdenkönnten.Gleichesließesich beispielsweiseauchfür das/O/

und/Q/ alseineTeilklasse,sowie für das/N/, das/V/ unddas/W/ alseineweitereTeilgrup-

peausKlasse3 postulieren.

Selbstunterder Berücksichtigungder Bildung von TeilgruppenscheinenandereKlassen-

zuordnungenwiederumwenigeroffensichtlich.Jedochist hier nochmalszu unterstreichen,

dassdieGruppierungenaufderBasisderbeobachtetenMerkmaledurchgef̈uhrtwurden,und

diesnicht zwangsweisemit demSchriftbild gleichzusetzenist, dassichdemmenschlichen

Betrachteroffenbart.
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Zusammenfassendläßt sich feststellen,dassdie Ähnlichkeiten auseinemTeil desMerk-

malsraumesabgeleitetwerdenkonnten,der auchbei der allgemeinenModellbildungkon-

textabḧangigerwie kontextunabḧangigerHMM relevant ist und darumgegen̈uber einem

heuristischenAnsatzgewisseVorteilebietensollte.

5.4.3 Tree-Sweeping

Ein weitereruntersuchterAnsatzzur Generierungvon Kontextklassenist ein zweistufiger,

ebenfallsselbstorganisierenderProzeß,derwiederumaufdemEntscheidungsbaum-basierten

Clusteringberuht.In einemerstenClustering-Durchlaufwerdenauchhier die Graphem-

klassenzusammengefasst,die in einerzweitenStufedannals Grundlagefür daseigentli-

cheClusteringder HMM-Zuständeverwendetwerden(Abb. 5.9). In der erstenStufewird

zun̈achstein Baum-basiertesClusteringauf die vorhandenenMonographemeangewendet.

In der zweitenStufewerdenanhandder generiertenFragendie Zusẗandeder expandierten

n-Graphemeverkn̈upft.

WesentlicherUnterschiedzu dem im vorherigenAbschnitt beschriebenenVerfahrender

Markov’schenQuellenist, dassdie ZusammenfassungderMonographemezu Kontextklas-

senentsprechendeinerMaximum-LikelihoodOptimierungdurchgef̈uhrt wird. Damit ist es

möglich überdenVergleichderKurveneigenschaftenhinauszu gehenunddie Betrachtun-

genaufsämtlichezurVerfügungstehendenMerkmaleauszuweiten.

Die Ausgangssituationin der erstenStufe ist, dasszun̈achstalle Zusẗandeder vorhande-

nenMonographemein einemWurzelknotenakkumuliertwerden.Im Unterschiedzu dem

allgemeinenBaum-basiertenVerfahrenwerdendie Entscheidungsb̈aumenicht getrenntzu-

standsweiseexpandiert.Ausgehendvon demWurzelknotenwird dasSplitting solangevor-

angetrieben,wie einbestimmterWertfür
î±´²

überschrittenwird. Die Aufspaltungwird dabei

anhandprimitiver Fragenvorgenommen,welchedie ZusẗandederenthaltenenMonograph-

Allographeme
geclusterte

Stufe 1

Monographeme

Allographem-
Expansion

(sweeping)

TB clustering

Allographeme

Kontext Klassen

TB clustering

Stufe 2

Abbildung5.9:ÜbersichtzumEntscheidungsbaumbasiertenClustering



5.4. ENTSCHEIDUNGSBAUM BASIERTESSTATE-CLUSTERING 85

emebetreffen. Z. B. ist einesolchepotenzielleFrage,ob ein Zustandzum Monographem

/E/ geḧort ( ¦iòq¥:%sF�� -�¨©- ). BetrachtungendesKontextesbleibenin dieserStufezun̈achst

außenvor. Die AuswahlmechanismenderFragensind identischmit denendesallgemeinen

Baum-basiertenClusterings.

Die sukzessive AnwendungsolcherFragenbringt die im oberenTeil in Abb. 5.10gezeigte

Baum-Strukturhervor, in der an jedemKnotendie ZusẗandedesnachgefragtenMonogra-

phemsabgespaltenwerden(wenneinentsprechenderLikelihood-Gewinngegebenist).Diese

ausdenZusẗandeneinesMonographemsbestehendenAusgangsknotenseienals primitive

Knotenbezeichnet.NachvollständigerAufspaltung,d. h., wennder durch
î±´²

spezifizier-

noyes

/A/

/E/

noyes

yes
no

/B/

/D/

yes
no

Split!

Merge!

õ�ö�÷��Ùü /E/

/A/, /B/, /C/, ..., /Z/

õ�ö�÷��Ùü /A/

/C/, /O/, /Q/, /X/, /Y/

masternode

õ�ö�÷��&ü /B/

õ�ö�÷ � ü /D/

/B/, /D/

mergedprimitive nodes

Abbildung5.10:Split-and-Mergevon Zustands-Clustern
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te minimal geforderteLikelihood-Gewinn durchweitereAbspaltungennicht mehrerreicht

werdenkann,verbleibteinnicht-primitiverAusgangsknotenaufuntersterBaum-Ebene.Dies

seidersog.Master-Knoten.

Um zus̈atzlichenicht-primitive Clustermit einemBaum zu generieren,wird wie im un-

terenTeil in Abb. 5.10 gezeigt,in einemMerging-Durchlaufversuchtdie primitiven Clu-

sterweiter zusammenzufassen.Für jedemöglicheCluster-Paarungwird gepr̈uft, ob deren

Verkn̈upfung einenLikelihood-Verlustunterhalbder spezifiziertenSchranke
î±´²

mit sich

bringt.Ist diesderFall, erfolgtdieVerkn̈upfungderbeteiligtenCluster. Die Verkn̈upfungder

Zusẗandein dennicht-primitivenKnotendesentstandenenBaumeszu einemallgemeinen,

Graphemklassen-übergreifendenHMM würdeaufdieseWeisezueinemvergleichsweisege-

ringenLikelihood-Verlustführen.

Die ausgebildeteStrukturdesBaumes- insbesonderedessenTiefe - hängtunteranderem

entscheidendvon dem gewähltenParameter
î±´²

ab. Durch das sog. Sweeping des
î±´²

-

ParametersinnerhalbeinesbestimmtenBereichesist esmöglich eineVielzahl verschiede-

nerBaumstrukturen,bzw. Graphemkombinationenzuerzeugen.Aus allenerzeugtenBaum-

StrukturenzwischendenExtremendervölligen Verkn̈upfungaller Modelleundder totalen

Aufspaltungin jeweilseinzelneHMM werdenalleauftretendennicht-primitivenClusterge-

speichert.DieseSammlungnicht-primitiverGraphemklassenläßtsichanschließendwieder-

umalsGrundlagefür Kontext-bezogeneFragenverwenden.

In dieserWeisewird für Groß-undKleinbuchstabengetrenntverfahren.Ein Teil dersoer-

zeugtenGraphemklassenist in Abb. 5.11 gezeigt.Bei dendargestelltenGraphemgruppen

handeltes sich um die entstandenenMaster-Knoten.Die Pfeile in der Abbildung deuten

die Abhängigkeit derZusammensetzungeinesMaster-Knotensvon demParameter
î±´²

an.

Abb. 5.11verdeutlichtdar̈uberhinaus,dassMaster-Knoten,die untereinemkleineren
î±´²

entstandensind,stetseineTeilmengegrößererMaster-Knotensind.

5.5 Ergebnisse

Zur EvaluierungkontextbezogenerModellierungstechnikensind umfangreicheDatenbasen

erforderlich.Esist zubedenken,dassdiekontextbedingtenEffektein möglichstvielfältigen

KombinationenmehrfachbeieinemSchreiberzubeobachtenseinsollten.Dabeiderschrei-

berabḧangigenDatenbasisdie WortanzahlproSchreiberim Trainings-SetumdenFaktor10

größerist, alsbei derschreiberunabḧangigenDatenbasis,werdendie Experimentezun̈achst

andemschreiberabḧangigenSystemdurchgef̈uhrt.Von jedemderdrei Schreiberwurdenzu

Trainingszwecken ca.2000Wörter gesammelt.Es bestehtdamit die Hoffnung,dassbeob-

achtbareKontexteinflüssein gewissemMaßealsrepr̈asentativ gelten.

Tab. 5.2 zeigt die erzieltenErgebnisse.Zu Vergleichszwecken ist in Tab. 5.2 in Zeile 1



5.5. ERGEBNISSE 87

/Ä/, /C/, /O/, /Ö/, /Q/, /Ü/, /X/, /Y/

/Ä/, /C/, /O/, /Ö/, /Q/, /R/, /U/, /Ü/, /V/, /X/, /Y/, /Z/
/Ä/, /C/, /J/, /L/, /N/, /O/, /Ö/, /Q/, /R/, /T/, /U/, /Ü/, /V/, /X/, /Y/, /Z/

/Ä/, /Ö/, /Ü/, /X/, /Y/

/Ä/, /C/, /O/, /Ö/, /Q/, /Ü/, /V/, /X/, /Y/, /Z/

/Ä/, /C/, /F/, /H/, /I/, /J/, /L/, /N/, /O/, /Ö/, /Q/, /R/, /T/, /U/, /Ü/, /V/, /X/, /Y/, /Z/

/ä/, /ö/, /q/, /ü/, /x/, /y/
/ä/, /j/, /ö/, /q/, /ü/, /v/, /x/, /y/
/ä/, /j/, /ö/, /p/, /q/, /ß/, /ü/, /v/, /w/, /x/, /y/, /z/
/ä/, /b/, /c/, /f/, /j/, /k/, /o/, /ö/, /p/, /q/, /ß/, /ü/, /v/, /w/, /x/, /y/, /z/
/ä/, /b/, /c/, /f/, /j/, /k/, /m/, /o/, /ö/, /p/, /q/, /ß/, /u/, /ü/, /v/, /w/, /x/, /y/, /z/

î±´²

î±´²

Abbildung5.11:EntwicklungderMaster-KnotendurchTree-Sweeping

dasErgebnisdesdiskretenBasissystems,mit kontextunabḧangigenMonographemenauf-

geführt. Die Spalten2 bis 4 gebendie Erkennungsratenfür die einzelnenSchreiberwieder.

Die 5. Spaltezeigt die durchschnittlicheErkennungsratemit der relativen Fehlerreduktion

in Klammern,bezogenaufdasMonographemsystemin Zeile 1. Spalte6 gibt Auskunftüber

diedurchschnittlicheAnzahlvonModellennach demClustering.Die Modellanzahlin Spal-

te 6 ist mit denentsprechendenWertenausTab. 5.1zu vergleichen,in derdie Modellanzahl

in Abhängigkeit desverwendetenLexikonsunddesber̈ucksichtigtenKontextesaufgelistet

ist. Die Ergebnissein Tab. 5.2 sind mit dem30k-Lexikon erzielt worden.Die Zeilen 2-6

zeigendie ErgebnisseunterVerwendungvon Trigraphemen.Die Anzahl der Trigrapheme

vor demClusteringbetr̈agtdemnach8900.Die 2. Zeile in Tab. 5.2gibt die erzieltenErgeb-

nissefür die selektiv hinzugef̈ugtenTrigraphemewieder(Abschnitt5.2.1).Die Ergebnisse

mit kontextabḧangigenModellengebendie maximalenErkennungsraten,die mit optimaler

Einstellungder jeweiligenParametererzieltwerdenkonnten,wieder. Mit demdatengetrie-

benenClusteringderTrigraphem-Zusẗande(Abschnitt5.3)konntedie durchschnittlicheEr-

ank jmr vdm ø AnzahlHMMs

Monographeme 93.0% 77.9% 83.4% 84.8% 80

selektivesVerfahren 93.6% 79.1% 89.8% 87.5(17.8)% 138

datengetrieben 96.2% 82.9% 94.7% 91.3(42.8)% 96

Baum,heuristisch 95.7% 90.9% 93.6% 93.4(56.6)% 416

Baum(WI), Markov-Quelle 96.2% 92.0% 93.6% 93.9(59.9)% 403

Baum(WD), Markov-Quelle 96.2% 91.4% 94.6% 94.1(61.1)% 434

Tabelle5.2: Erkennungsergebnisse- Vergleich verschiedenerReduktionsans̈atze,schreibe-

rabḧangig,30K Lexikon
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kennungsrateauf 91,3% verbessertwerden.Die drei letztenZeilen in Tab. 5.2 zeigendie

Ergebnissemit Entscheidungsbaum-basiertemClustering.An derAnzahlverbleibenderMo-

delle ist bei demEntscheidungsbaum-basiertenClusteringein interessanterEffekt abzule-

sen.Die größereAnzahlläßtdaraufschließen,dassdiekontextabḧangigenModelledeutlich

detailierterausgef̈uhrt werden,alsbei denübrigenVerfahren,wasschließlichzu einerver-

gleichsweisehohenErkennungsrateführt.

Zunächstist in Zeile 4 dasErgebniswiedergegeben,welchesmit heuristischangesetzten

Fragen(Abschnitt5.4.1)zu erreichenwar. Die Ergebnissein Zeilen5 und6 beziehensich

auf die Generierungvon FragendurchMarkov’scheQuellen(Abschnitt5.4.2).Interessant

sinddie geringenDifferenzenzwischender letztenunddervorletztenZeile.Für die Ergeb-

nisseder letztenZeile wurdenfür jedenSchreiberindividuelleFragen,bzw. Bäumefür das

Clusteringgeneriert.Die GenerierungderFragenwurdedabeimit denschreiberabḧangigen

Monographemendurchgef̈uhrt. Die vorletzteZeile beschreibtdie Ergebnisse,die mit einer

allgemeinenMengevon Fragenerzielt wurden.DieserallgemeineSatzvon Fragenwur-

de wiederumauseinemschreiberunabḧangigenSystemgeneriertund einheitlichfür jeden

Schreiberverwendet.DieserVergleich legt den Schlußnahe,dasses selbstfür schreibe-

rabḧangigeSystememöglich ist, eineallgemeing̈ultige Mengevon Fragenzu entwickeln,

ohnedafür nennenswerteVerlusteanGenauigkeit hinnehmenzumüssen.

Die selbstorganisierendeGenerierungvon Fragenzeigt gegen̈uber den übrigenVerfahren

die höchsteKorrektheit.Es zeigt sich dar̈uberhinaus,dassüberdie zur Verfügunggestell-

ten Fragenein gewissesOptimierungspotenzialgegebenist. Um schließlichdassoptimale

Verfahrenzu finden,soll ein abschließenderVergleich der Markov’schenQuellenund des

Tree-Sweepingsanhanddes200k-Lexikonsdurchgef̈uhrt werden.Wie Tab. 5.1 zeigt,stellt

einesolcheLexikongr̈oßeaufgrunddersehrstarksteigendenModellanzahleinebetr̈achtli-

cheHerausforderungankontextorientierteModellierungsformen.

Bei einerderartigenGrößedesLexikonsstellt sichzudemdie Frage,ob die generelleVer-

wendungvonTrigraphemenin jedemFall diebesteLösungdarstellt.Die Ergebnissein Tab.

ank jmr vdm ø AnzahlHMMs

Bigrapheme Markov’scheQuelle 94.62 84.49 89.84 89.65 284

links Tree-Sweeping 95.70 83.42 89.84 89.65 351

Bigrapheme Markov’scheQuelle 93.55 83.42 89.84 88.93 341

rechts Tree-Sweeping 93.55 82.89 88.77 88.40 292

Trigrapheme Markov’scheQuelle 95.16 84.49 89.84 89.83 603

Tree-Sweeping 94.62 86.63 90.37 90.54 633

Tabelle5.3:VergleichverschiedenerKontextbereiche,schreiberabḧangig,200kLexikon
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5.3 sollendieseFragenbeantworten.Die ersteSpaltein Tab. 5.3 gibt Auskunft überden

ber̈ucksichtigtenKontext. Die zweiteSpaltebezeichnetdasVerfahrenzur Generierungvon

Fragen.Sowohl mit denMarkov’schenQuellen,wie auchmit demTree-Sweepingwurde

je ein generellangewendeterSatzvon Fragenfür alle drei Schreiberausdemschreiberun-

abḧangigenSystemgeneriert.Bei einemVergleich zwischenlinks-abḧangigenBigraphe-

menundrechts-abḧangigen,zeigtsicheinehöhereKorrektheitbeiderBerücksichtigungdes

linken Nachbargraphems.Dies ist in soferneinsehbar, da der aktuell geschriebeneBuch-

stabeoffensichtlichsẗarker von dem vorausgehendenNachbarnbeeinflußtwird, als von

seinemNachfolger. Bei der Verwendunglinks-abḧangigerBigraphemeläßt sich zun̈achst

kein Einfluß auf die verwendetenFragenfeststellen.Markov’scheQuellenzeigenhinge-

geneinenVorteil bei rechts-abḧangigenBigraphemen.Die höchstenErkennungsratenliefert

schließlichdie Verwendungvon Trigraphemen,wobei sich hier insbesonderedie ausdem

Tree-SweepinghervorgegangenenFragenalsgeeigneterweisen.Die höhereErkennungsrate

bei Trigraphemenläßtsichwiederumdamitbegründen,dassTrigraphemedie Vorteilevon

rechts-undlinks-abḧangigenBigraphemenvereinen.Wennauchlinks-Bigraphemedemdo-

minierendenEinflußvorausgehenderBuchstabengerechtwerden,könnendiesewenigergut

dieAbhängigkeitenbeiGroßbuchstabenerfassen,dadiesein derRegel lediglicheinenrech-

tenKontext aufweisen.

Mit demhier beschriebenenVerfahrendesTree-Sweepingsläßtsich bei optimiertem
î±´²

die ErkennungsratedesschreiberunabḧangigenSystemsmit einemWortschatzvon 2000

Wörternvon90,6% auf93,2% verbessern.

5.6 Kapitelzusammenfassung

Mit derEinführungkontextabḧangigerModelleeröffnet sichdie Möglichkeit die Vielfältig-

keit der Handschriftauf komplexere Modellstrukturenabzubilden,als es mit kontextun-

abḧangigenModellenmöglichwäre.DurchentsprechendeVerkn̈upfungvonModellparame-

ternwird auf selbstorganisierendeWeiseeineoptimierteindividuelleModellstrukturgefun-

den.Mit derParameterverkn̈upfungwird gleichzeitigdieParameteranzahlaufeinsinnvolles

Maß reduziert,sodassdie Trainierbarkeit der Modelle - auchbei einerbegrenztenAnzahl

von Trainingsbeispielen- gegebenist.

Insbesonderebei der VerwendungsehrgroßerLexika spielt die Parameterverkn̈upfungei-

neentscheidendeRolle.Die meistenpotenziellmöglichenGraphemkombinationensindbei

sehrgroßemVokabular nicht in der Trainingsmengevorhanden.DasEntscheidungsbaum-

basierteClusteringbietetdabeigegen̈uberdemdatengetriebenenClusteringbesondereVor-

teile,daesdurchdie entstehendeBaumstrukturauch’ungesehene’Graphemkombinationen

synthetisiert.

Für dieEntwicklungderBaumstrukturist wiederumdieBildungvonGraphemklassenerfor-
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derlich,dieunterschiedlicheKontexteinflüssewiderspiegeln.DieseGraphemklassenwurden

anhandverschiedenerVerfahrengeneriert.Ein abschließenderVergleich der Verfahrenhat

trotz derrelativ kleinenDatenbasendie ÜberlegenheitkontextuellerModellierunggezeigt.


