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Zusammenfassung

Diese Bachelorarbeit befasst sich mit dem Thema der automatischen Spreche-
rerkennung in Prosatexten, welches mit der Verwendung kiinstlicher neurona-
ler Netze behandelt wird. Nach einer Schilderung der Problemstellung, wird
ein kurzer Uberblick iiber den aktuellen Stand der Forschung auf dem Gebiet
der Sprechererkennung présentiert. Danach werden zunéchst einige Grund-
lagen des Maschinenlernens, sowie dazugehorige Algorithmen erldutert.
Anschlieffend wird eine Einfithrung in den Aufbau und die Funktionsweise
kiinstlicher neuronaler Netze gegeben. Zudem wird auf weitere, im Zuge die-
ser Arbeit verwendete Methoden eingegangen.

Im Folgenden wird der eingesetzte Losungsweg prasentiert; dabei wird zunéchst
ein naiver Ansatz als Vergleichsbasis geschaffen. Im Anschluss werden die in
dieser Arbeit entwickelten Modelle vorgestellt.

Hiernach wird der Versuchsaufbau fiir durchgefiihrte Tests und die Imple-
mentierung der Modelle geschildert. AbschlieSend werden die Ergebnisse der
mit den implementierten Modellen durchgefiihrten Tests untersucht und mit-
einander verglichen und analysiert.

Letztlich wird aus der Analyse der Ergebnisse ein Fazit gezogen.
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1 Einleitung

Eine grofle Menge von Informationen in natiirlicher Sprache befindet sich
in wortlicher oder indirekter Rede. Um an den vollen Informationsgehalt zu
gelangen, ist es notwendig, den jeweiligen Sprecher zuordnen zu kénnen. In
Sachtexten, wie beispielsweise Nachrichtenartikeln, gibt die zugehdrige Quel-
le Auskunft iiber Glaubwiirdigkeit und Neutralitéit der Informationen. Da die
manuelle Zuordnung der Sprecher jedoch fiir umfangreiche Texte ein langwie-
riger und aufwéndiger Prozess ist, werden automatisierte Verfahren bendtigt.
Allerdings ist diese Zuordnung kein trivialer Vorgang. Oft gibt es mehrere
potentielle Kandidaten oder der Sprecher wird nicht explizit benannt. Daher
lésst sich eine korrekte Losung mitunter nur aus dem Kontext erschlieflen,

was die Entwicklung eines komplexen Verfahrens erfordert.

Ziel dieser Bachelorarbeit ist die Umsetzung eines solchen Verfahrens zur
automatischen Attributierung von Sprechern in literarischen Texten mithilfe
eines faltenden neuronalen Netzes. Dafiir wird zunéchst ein solches Verfah-
ren implementiert und angewendet. Die Resultate des Verfahrens sollen auf
ihre Qualitét, sowie potentielle Schwachstellen analysiert werden. Auf Basis
dieser Ergebnisse werden anschlieBend mogliche Verbesserungen fiir das Ver-
fahren entwickelt und implementiert. Das daraus resultierende System wird
erneut auf seine Qualitdt getestet und mit den Resultaten des urspriinglichen

Entwurfes verglichen, um den Erfolg der Erweiterungen bewerten zu kénnen.



2 Verwandte Arbeiten

Die Verarbeitung natiirlicher Sprache ist ein sehr beliebtes und aktuelles
Forschungsgebiet, in dem sténdig neue Fortschritte gemacht werden. Auch
im Bereich der Sprechererkennung gibt es bereits einige publizierte Ansétze,
welche jedoch meist auf dem Entwurf fester Algorithmen basieren, anstatt

dem Einsatz von Maschinenlernen.

So haben Zhang et al. [2003] bereits ein Paper verdffentlicht, in dem sie
Methoden zur automatischen Identifikation und Zuordnung von Sprechern
in Kindergeschichten zur spéteren Sprachsynthese vorstellen. Dabei kommen
regelbasierte Verfahren zur Suche von passenden, in vorangehenden Schritten
des Modells bereits identifizierten Sprechern, in unmittelbarer Nahe zu der

betreffenden Aussage zum Einsatz.

Einen etwas anderen Ansatz zur Identifikation von Sprechern in fiktiona-
len Texten verfolgen Glass and Bangay [2007], welche ihr Hauptaugenmerk
auf die Identifikation von zur Rede zugehorigen Sprachverben und der jewei-
ligen Akteure derselben legen. Dieses Modell stiitzt sich hauptséchlich auf
manuell ausgewihlte syntaktische Analysen der betreffenden Textstellen, so-
wie ein dazugehoriges Regelwerk zur Auswahl des besten Kandidaten, und

kann so bereits sehr iiberzeugende Resultate erzielen.

Auch Krestel et al. [2008] haben ein solches, auf syntaktischem Regelwerk
basierendes System zur Analyse der Sprachverben, jedoch fiir die Quellen-
Attributierung direkter und indirekter Rede aus Nachrichtenartikeln entwi-
ckelt.

Elson and McKeown [2010] setzen in ihrem entwickelten System zur
Sprechererkennung in Geschichten zusétzlich zu syntaktischer Analyse ein
Maschinenlern-Verfahren ein, welches Merkmale aus dem Text extrahiert und

daraus eine Zuordnung zu Sprecher-Vektoren ermittelt.

Pareti und O’Keefe beschéftigen sich in [O’Keefe et al., 2012] mit Attri-
butierung direkter und in [Pareti et al., 2013] mit Attributierung indirek-
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ter Rede. Aufbauend auf zunéchst regelbasierter Vorbearbeitung des Textes
durch Klassifizierung der einzelnen Bestandteile in verschiedene Wortkate-
gorien, sowie Festlegung bestimmter Merkmale wie beispielsweise Abstand
oder Sequenz von Wortern, setzen sie anschlieBend Maschinenlernverfahren
in Form von logistischer Regression und ,,conditional random field* ein, um

eine automatische Attributierung der Rede zu erreichen.

Ein weiterer Ansatz unter Verwendung iiberwachten Maschinenlernens
wurde von He et al. [2013] entwickelt. Auch bei diesem Ansatz liegt der
Fokus auf der Analyse spezifischer, im Voraus definierter Sprachverben, auf

deren Grundlage nach moglichen zugehorigen Sprechernamen gesucht wird.

In der Regel basiert also die Zuordnung der Sprecher fast ausschliellich
auf der Analyse des Kontextes. Hoover [2016] entwickelt jedoch ein System,
welches die Zuordnung des Sprechers allein anhand der getroffenen Aussagen
ermittelt. Mittels Clusteranalyse gruppiert der Algorithmus Text anhand der

Héaufigkeit der verwendeten Worter.

Das im Zuge dieser Bachelorarbeit entworfene System basiert im Wesent-
lichen auf dem von Kim [2014] entwickelten Verfahren, welches ein kiinstliches
neuronales Netz mit Konvolutionsschicht einsetzt, um Aufgaben wie bei-
spielsweise die Stimmungsanalyse von Texten zu losen. Das Grundprinzip
dieses Systems basiert auf der Verwendung von Wortvektoren und der Be-
trachtung von Satzen als Bilder ohne Hohe. So lésst sich die iiblicherweise
fiir Bilddaten verwendete Fihigkeit der Konvolution, lokale Auffélligkeiten zu
erkennen und als Merkmale zu extrahieren, fiir die Verarbeitung natiirlicher

Sprache zu Nutze machen.



3 Grundlagen

3.1 Maschinenlernen

,Ein Computerprogramm lernt von einer Erfahrung E hinsichtlich einer Klas-
se von Aufgaben A und Leistungsmafl L., wenn sich seine Leistung bei Auf-
gaben aus A, gemessen an L, durch die Erfahrung E verbessert.“! [Mitchell,
1997]

Ziel des Maschinenlernens ist es, den Lernvorgang so zu automatisieren,
dass die Aufgabe bei moglichst geringem Aufwand fiir den Nutzer moglichst
gut erfiillt wird. Dazu soll der Algorithmus nicht vom Programmierer fest
vorgeschrieben sein, sondern selbst ,lernen®, die Aufgabe A bestmoglich zu

16sen.

Die Aufgabe A besteht in der Regel darin, zu einer gegebenen Eingabe
eine bestimmte Ausgabe zu erzeugen. Hierbei ist die Eingabe durch eine An-
sammlung bestimmter Merkmale gegeben (zum Beispiel einem Vektor oder
einer Matrix aus mehreren Zahlen oder einem Satz aus mehreren Worten).

Zwei der wichtigsten géngigen Aufgaben sind Regression und Klassifizierung;:

Regression
Die Regression beschreibt die Aufgabe, zu einer bestimmten Eingabe
eine Ausgabe in Form eines numerischen Wertes zu erzeugen. Es wird
also eine Funktion der Form f : R™ — R berechnet. [Bengio et al.,
2015]

Klassifizierung
Anders als bei der Regression, wird bei der Klassifizierung als Aus-
gabe des Algorithmus eine Zuteilung in eine von k Klassen, also eine
Funktion der Form f : R — N berechnet. Das Ergebnis y = f(x) der

Funktion f steht dabei fiir die Kodierung einer solchen Klasse. [Bengio

leigene Ubersetzung



et al., 2015] Diese Kodierung kann beispielsweise in der Form einer ein-
zelnen Zahl n € {1...k} oder durch eine ,,One-Hot-Kodierung“ in Form
eines Vektors y € N¥ der Form

1, falls x in Kategorie i
Yi =
0 sonst.

erzeugt werden. Beispiele fiir Klassifizierung sind u.a. Objekterkennung
oder die Aufgabe dieser Arbeit, also der Zuordnung eines Eingabesatzes

x zu einem von k méglichen Sprechern.

Die Qualitéit der Ausgaben des Algorithmus lédsst sich durch das Leis-
tungsmafl L quantifizieren. [Bengio et al., 2015] Es gibt viele verschiedene
Moglichkeiten, das Leistungsmaf, je nach Aufgabe des Algorithmus passend
zu definieren. Beispielsweise kann bei der Klassifizierung die Genauigkeit oder
der F-Score als Leistungsmafl verwendet werden; bei der Regression hinge-
gen, der relative oder absolute Fehler der Ausgabe gegeniiber dem erwarteten
Ergebnis. Das Leistungsmaf ist also eine Einschitzung davon, wie gut der
Algorithmus die Aufgabe erfiillt.

Die Menge aller zur Verfiigung stehenden Daten fiir einen Maschinenlernalgo-
rithmus nennt man den Datensatz. Eine ,,Erfahrung“ E fiir den Algorithmus
besteht aus einer einzelnen Eingabe aus dem Datensatz, einem sogenannten
Datenpunkt. [Bengio et al., 2015]

Ein solcher Datensatz wird fiir gewohnlich in drei Teile aufgeteilt: Trainings-
satz, Testsatz und Entwicklungssatz, um eine moglichst genaue Einschédtzung

der Qualitdt des Algorithmus zu ermoglichen.
e Der Trainingssatz macht den Hauptanteil (fiir gewohnlich etwa 80-90%)

eines Datensatzes aus. Die Datenpunkte des Trainingssatzes dienen

dem Algorithmus zum ,,Erlernen der Aufgabe.
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e Der Testsatz (fir gewohnlich etwa 10% des Datensatzes) dient nach
oder wahrend dem Trainingsvorgang des Algorithmus dazu, dessen
Leistungsmafl zu berechnen. Die Datenpunkte des Testsatzes werden
nicht zum Training verwendet und dienen somit als ungesehene Bei-

spiele fiir den Algorithmus.

e In der Entwicklungsphase werden die Datenpunkte des Entwicklungs-
satzes fiir die Auswertung des Leistungsmafles verwendet; sie bieten
also eine Richtlinie zur Optimierung des Algorithmus (etwa 10% des
Datensatzes). Ein Entwicklungssatz ist lediglich eine Hilfestellung fiir
den Entwickler des Algorithmus und somit nicht unbedingt notwen-
dig. Da der Entwicklungssatz aus anderen Datenpunkten besteht als
der Testsatz, ldsst sich durch dessen Nutzung verhindern, dass der Al-
gorithmus bereits bei der Entwicklung auf einen bestimmten Testsatz
anstatt fiir alle moglichen, ungesehenen Datenpunkte optimiert wird.
So kann es nicht zu einer unbeabsichtigten Verzerrung der erreichten

Leistung kommen.

Allgemein lésst sich das Maschinenlernen in zwei Grundkategorien auf-

teilen: iiberwachtes und uniiberwachtes Lernen.

Uniiberwachtes Lernen

Algorithmen fiir uniiberwachtes Lernen betrachten einen Datensatz
und versuchen dabei, niitzliche Eigenschaften des Datensatzes zu erler-
nen. Je nach Anwendung kann eine solche Eigenschaft beispielsweise ei-
ne Wahrscheinlichkeitsverteilung sein, die den Datenpunkten zugrunde
liegt, oder andere Aufgaben, wie das Clustern der Datenpunkte anhand
ahnlicher Merkmale [Bengio et al., 2015] Ein Beispiel fiir uniiberwachtes
Lernen ist der in dieser Arbeit verwendete Word2Vec-Algorithmus. [Mi-
kolov et al., 2014]
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Uberwachtes Lernen
Im Gegensatz zum uniiberwachten Lernen, bei dem das genaue Ergeb-
nis des Algorithmus unbekannt ist, wird bei dem iiberwachten Lernen
jedem Datenpunkt, also jeder Sammlung von Merkmalen, ein sogenann-
tes Label - ein gewiinschtes oder erwartetes Ergebnis - zugeordnet. An-
hand des verwendeten Leistungsmafes ldsst sich so zu jedem Zeitpunkt
wahrend der Laufzeit des Algorithmus die momentane Qualitdt der
erzeugten Ausgabe relativ zur erwarteten berechnen. Dies erlaubt die
Optimierung des Algorithmus fiir sehr spezifische Probleme, sowie die
genaue Uberwachung withrend des Trainingsvorgangs. Der im Zuge die-
ser Arbeit entworfene Algorithmus beispielsweise, fillt in die Kategorie

des tiberwachten Lernens.

3.1.1 Lineare Regression

Kiinstliche neuronale Netze sind grob nach dem Vorbild der Biologie auf-
gebaut und bestehen aus einzelnen kiinstlichen Neuronen, die Schichtweise
miteinander verbunden sind. Eine einfache Form eines solchen neuronalen
Netzes erlaubt die Berechnung der , linearen Regression“. Sei ¢ der von dem
gesamten Netz berechnete Ausgabewert, so lautet die berechnete Funktion:
9 = wTx aus einem Eingabevektor z € R” und einem Vektor von Parametern
w € R™. [Bengio et al., 2015]

Die Werte w; des Vektors w werden auch ,,Gewichte“ genannt. Jedes
kiinstliche Neuron hat ein Gewicht w; und berechnet den Ausgabewert g;
durch y; = z; - w;. Diese Ausgabewerte werden, entsprechend dem biologi-
schen Vorbild einer einzelnen vernetzten Nervenzelle auch ,, Aktivierungen“

genannt.
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Original @ space Learned h space
1 1 1 1 1

1 1 0 1+ 0 1

h2

Abbildung 1: XOR-Funktion [Bengio et al., 2015]

Ein etwas komplexeres Modell der linearen Regression verwendet zusétzliche

Parameter, sogenannte ”Bias” b, sodass die Berechnung der Werte lautet:
Ui = w; - T + by
[Bengio et al., 2015]

Durch Anderung der Parameter anhand eines passend gewéhlten Leis-
tungsmafles lasst sich die Formel fiir ; anpassen. Das Modell ist also in der
Lage, durch wiederholtes Berechnen und Evaluieren der Ergebnisse, sowie

damit verbundenem Anpassen der verwendeten Parameter, zu lernen.

3.1.2 Logistische Regression

Zwar kann ein einfaches Modell der linearen Regression bereits einige Funk-
tionen erlernen, jedoch lassen sich viele Funktionen mithilfe nur einer ,,Schicht *
solcher Einheiten nicht 16sen, wie Bengio et al. [2015] beispielsweise fiir die
»XOR “-Funktion zeigt:

In Abbildung 1 (links) sind die geforderten Ausgaben der XOR-Funktion
abgebildet; die Ausgabe von 1 - w; muss von dem Wert von x5 abhéngen

(und umgekehrt). Werden die Eingabewerte z; und x3 jedoch mit festen w;
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Abbildung 2: XOR-Netzwerk [Bengio et al., 2015]

bzw. ws multipliziert, so kann der Wert von x; den Parameter w, nicht be-
einflussen. Ein solches Modell ist also nicht in der Lage, die XOR-Funktion
zu 16sen.

Damit ein lineares Modell das Problem 16sen kann, miissen die urspriinglichen
Eingaben zu Merkmalen transformiert werden, sodass alle Eingaben mit Aus-
gabe ,1° auf einen einzelnen Punkt im Merkmalsraum abbilden (siehe Abbil-
dung 1, rechts). Die Ausgabe nimmt nun mit steigendem h; zu und steigen-
dem hy ab. [Bengio et al., 2015]

Das Modell wird also in zwei Schichten aufgeteilt (sieche Abbildung 2),
wobei die erste mit f die Merkmale h erzeugt, welche dann von der zweiten
Schicht linear zu der Ausgabe y zusammengesetzt werden. Schichten zwischen
der Ein- und der Ausgabeschicht werden meist versteckte Schichten (,,hidden

layers“) genannt.

Da jede Komposition ausschliellich linearer Funktionen durch eine ein-
zige lineare Funktion dargestellt werden kann, erzeugen offensichtlich auch
beliebig viele Schichten mit linearer Ausgabe ein lineares Frgebnis. Daher
muss der Funktion f = w -2 + b fiir die Erzeugung solcher Merkmale ei-
ne nichtlineare Funktion g folgen, sodass h = g(f(z)) = g(w - x + ). Diese
Funktionen werden typischerweise elementweise angewandt und als ,, Aktivie-

rungsfunktionen“ bezeichnet. [Bengio et al., 2015]
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3.1.3 Aktivierungsfunktionen

Typische Beispiele fiir solche Aktivierungsfunktionen sind nichtlineare Funk-

tionen wie etwa die Sigmoid-Funktion:

g(z) = H%

(siehe Abbildung 3, links) oder den Tangens Hyperbolicus

x

tanh(z) = S5

er4e %*

(sieche Abbildung 3, rechts), welche das Intervall (—oo,00) auf (0,1) bzw.
(—1,1) abbilden,

tanh(x)

———————————————— - 0.5

Abbildung 3: Sigmoid und TanH [Karlik and Olgac, 2010]

wéhrend fiir moderne Anwendungen héufig (wie beispielsweise von He
et al. [2015]) die Verwendung sogenannter rektifizierter Lineareinheiten,, rec-
tified linear units, ReLU*“, empfohlen wird. Traditionelle ReLLU stellen die
Funktion f = maxz(0,z) dar (sieche Abbildung 4) und fithren oft schneller
zur Konvergenz bei besseren Ergebnissen als herkommliche, Sigmoid-artige

Aktivierungsfunktionen [He et al., 2015].

Mit Hilfe solcher Aktivierungsfunktionen und der Partitionierung des Mo-
dells in ein Netz aus mehreren Schichten ist es méglich, auch komplexe Funk-

tionen berechnen zu konnen.
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Abbildung 4: Rectified Linear Unit [He et al., 2015]

3.1.4 Kostenfunktionen

Allgemein lésst sich das Training eines kiinstlichen neuronalen Netzes als Op-
timierungsproblem betrachten, bei dem der von dem Modell erzeugte Fehler
in der Voraussage minimiert werden soll. Wurde ein geeignetes Leistungsmafl
gefunden, um die Qualitdt der Vorhersagen des Modells zu quantifizieren,
so lédsst sich fiir den erzeugten Fehler eine dazu passende , Kostenfunktion “

aufstellen.

Durch iterative Voraussage des Modells und Berechnung der Kostenfunk-
tion lasst sich der Gradient berechnen, anhand welchem sich daraufhin eine
geeignete Anpassung der Parameter des Modells vornehmen ldsst. Mit Hil-
fe dieses Gradienten wird die Kostenfunktion durch iteratives Anpassen der
Parameter zur Konvergenz gebracht, sodass der noch vom Modell erzeugte

Fehler bei den Voraussagen moglichst gering ist.

Ein einfaches Beispiel fiir eine solche Kostenfunktion ist die quadratische
Kostenfunktion: Seien y = y,¥s,... die gewiinschten Ausgaben der Aus-
gabeschicht, § = 91, 19s,... die tatsdchlich ausgegebenen Werte, sowie x die
Eingabewerte, w die Gewichte und b die Bias, so lautet die quadratische

Kostenfunktion:
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Clw,b) = 5, S lly(z) — 91>
Nielsen [2015]

Hierbei gibt n die Gesamtanzahl der Eingabewerte x an.

Das verwendete Kostenmodell ist prinzipiell abhingig vom jeweiligen
Problem. In der Praxis wird jedoch fiir einen Grofiteil der Probleme die
»Maximum-Likelihood-Methode “ in Form der Kreuzentropie (,,cross-entropy “)
-Kosten-funktion verwendet, welche in der Regel bessere Ergebnisse liefert als
beispielsweise der MSE. Seien wieder y die gewiinschten Ausgaben der Aus-
gabeschicht und ¢ die tatséchlich ausgegebenen Werte, so lautet die cross-

entropy-Kostenfunktion:
C=—23 2y n g+ (1 —y;) In (1-5)]
z j
[Nielsen, 2015]

Die Festlegung eines Modells p(y|z) liefert automatisch eine Kostenfunktion
log p(y|z), und hat damit den Vorteil, dass keine modellspezifische Kosten-
funktion fiir jedes neue Problem entworfen werden muss [Bengio et al., 2015].
Je nach Problem ldsst sich natiirlich dennoch eine speziell darauf abge-
stimmte Kostenfunktion entwerfen, welche unter Umsténden zu besseren oder

schnelleren Resultaten fithren kann.

3.1.5 Gradientenabstieg

Sei nun C'(v) eine beliebige Kostenfunktion, abhéngig von nur zwei Variablen
v1 und vy, so lidsst die Funktion sich in einem Koordinatensystem darstellen
(sieche Abbildung 5) Ziel des Trainings ist es, das Globale Minimum dieser
Kostenfunktion zu finden. Da Kostenfunktionen in der Praxis meist von sehr
vielen Variablen abhidngen und ungleich komplizierter sein konnen, lésst sich

dieses Minimum in aller Regel nicht analytisch ermitteln. Daher 16st man
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Abbildung 5: Kostenfunktion C'(v) [Nielsen, 2015]

dieses Problem durch Gradientenabstieg (,gradient descent ). Zunéchst
wird eine zufélligen Position auf der ,,Oberfliche“ der Funktion ausgewé&hlt,
von der aus der Algorithmus dann schrittweise, entlang dem lokalen Gefélle,

dem Minimum entgegen strebt (sieche Abbildung 6).

Die Richtung des steilsten Abstiegs wird dabei durch die Gegenrichtung
des Gradienten VC' bestimmt, welcher den Vektor der partiellen Ableitungen
darstellt:

vC = (g—qi, g—g’;)T. [Nielsen, 2015]

Abbildung 6: Gradientenabstieg C'(v) [Nielsen, 2015]
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Die gewiinschte Anderung Av in Gegenrichtung des Gradienten in Form

eines kleinen Schritts ergibt dann v’

VV=v—Av=v—nvC [Nielsen, 2015]

Hierbei beschreibt n die Lernrate, einen kleinen, positiven und wéahlbaren
Parameter, welcher die Grofle der Schritte Av definiert. Fiir die Korrekte
Funktion des Gradientenabstiegs, ist es wichtig, n gut zu wéhlen, da eine
zu kleine Lernrate nur sehr langsam zur Konvergenz fiihrt, wihrend eine zu
grofle Lernrate dazu fithren kann, dass der Algorithmus kontinuierlich tiber
das Minimum ,,springt“ und so nie zur Konvergenz kommt. In der Praxis ist
die optimale Wahl der Lernrate stark vom jeweiligen Problem und der ver-
wendeten Architektur abhéingig und stellt ein Optimierungsproblem an sich

dar.

Ubertréigt man nun die Formel fir vC und Av auf die Gewichte wj, und
Bias b; eines kiinstlichen neuronalen Netzes, so ergeben sich folgende Update-

Regeln fiir die Parameter:

, ac
W= =g
, ac
bl = bl - na—bl

[Nielsen, 2015]

Greift man als Beispiel wieder die einfache Kostenfunktion MSE auf (C' =
L3 C,), so zeigt sich, dass der daraus resultierende Gradient VC' durch die

einzelnen Gradienten VC, fiir jeden Eingabeparameter x berechnet wird:

vC =1Y"VvC,. [Nielsen, 2015]

T n
Um beim Training durch iteratives Anpassen der Parameter nun C' zu
minimieren, muss daher fiir jeden Schritt die Berechnung aller VC, separat
durchgefiihrt werden, was bei einer grofien Anzahl an Eingabewerten einen

hohen Rechenaufwand bedeutet.
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Dieses Problem lasst sich durch ,,stochastischen Gradientenabstieg “
(,,stochastic gradient descent“, SGD) erheblich reduzieren: Anstatt je-
den einzelnen der n VC, zu berechnen, wihlt der Algorithmus zufillig m < n
Eingabewerte X, Xo, ..., Xj, ..., X;,, aus, berechnet deren VCx, und dariiber
den Mittelwert:

vC =~

3=

> VCx, [Nielsen, 2015]
=1

Alle Parameter werden anhand dieses approximierten VC' angepasst; an-
schlieflend werden m neue X; zum Training ausgewdhlt, so lange bis der ge-
samte Trainingsdatensatz ein Mal verwendet wurde, also ein gesamter Durch-

lauf (,,epoch“) abgeschlossen wurde. [Nielsen, 2015]

3.2 Deep Learning

Kiinstliche neuronale Netze lassen sich in beliebig vielen Schichten aufbau-
en. Dabei konnen die verschiedenen Schichten unterschiedliche Berechnungen
durchfithren. Wie das Beispiel von ,XOR“ zeigt, sind mehrschichtige Netze
in der Lage komplexere Funktionen zu berechnen als einschichtige; in der
Praxis werden deshalb oft Netze aus vielen Schichten, sogenannte tiefe neu-
ronale Netze (deep neural networks), eingesetzt - daher der Begriff , Deep

Learning“.

3.2.1 Backpropagation

Zur Berechnung der partiellen Ableitungen ‘g—g und %—f der Kostenfunktion
C und der damit einhergehenden Verédnderung der Gewichte und Bias eines

ytiefen“ Netzwerks, dient der sogenannte ,, Backpropagation “-Algorithmus.

Zunichst sei die Notation wie folgt definiert: Jeder Schicht (layer) [ sei je
eine Matrix an Gewichten w' und Bias b' zugeordnet. bg» sei dabei der Bias
von Neuron j in Schicht [. Dementsprechend sei wj-k das Gewicht in Neuron

j in Schicht [ fiir die Aktivierung afk_l des Neurons k in Schicht [ — 1 (siehe
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layer 1 layer 2 layer 3 layer 1 layer 2 layer 3

Abbildung 7: Gewichte, Aktivierungen und Bias [Nielsen, 2015]

Abbildung 7). Die Aktivierung aé eines Neurons mit Aktivierungsfunktion o

berechnet sich also durch
aé. — g (; wl‘kaijl + bé) )

Vereinfacht man dies fiir eine gesamte Schicht (o(v) steht dabei fir die

elementweise Berechnung o(v); = o(v;)), so ergibt sich fiir eine Schicht :
at = o(wla =t + v').
[Nielsen, 2015]

Solange die Gewichte und Bias der Neuronen nicht perfekt auf die Losung
des Problems angepasst sind, erzeugen sie bei der Berechnung ,,Fehler® 55..
Die Grofle dieser Fehler bestimmt deren Einfluss auf die Kostenfunktion C.
Sei z; die ,,gewichtete Eingabe“ (weighted Input) eines Neurons j in Schicht

[, also

I _ 11 !
z; = (zk: wyap + bj) ,
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dann berechnet sich der Betrag des Fehlers durch

el
5j_ 8z§

[Nielsen, 2015]

Ziel des Backpropagation-Algorithmus ist es, diese Fehler zu minimieren;
zunéchst wird die gesamte Berechnung des Netzwerks durchgefiithrt und mit-
hilfe der Kostenfunktion der Fehler in der Berechnung relativ zum gewiinschten
Ergebnis ermittelt. Dann wird, beginnend bei der letzten Berechnung des
Netzes, der Ausgabeschicht, dieser Fehler bis zur Eingabeschicht ,zuriick-
propagiert “ und die einzelnen Gewichte und Bias der Neuronen werden ent-
sprechend ihres Einfluss auf den Fehler angepasst. Die einzelnen Berechnun-
gen lauten dabei wie folgt:

Der Fehler 6% in der Ausgabeschicht L:

Mit Hilfe des Hadamard-Produktes vereinfachte Schreibweise fiir die
gesamte Schicht:

6t =v,C oo (zh).

Der Fehler jeder anderen Schicht [ anhéngig von der jeweils darauf
folgenden Schicht [ 4 1:

6l = ((WHHTsH) @ o' (2.

Die Anderungsrate der Kostenfunktion, abhingig von einem beliebigen

Bias:
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Und schlieflich die Anderungsrate der Kosten, abhingig von einem

beliebigen Gewicht:

oC  _ l-1gl

[Nielsen, 2015]

Anhand obiger Formeln lassen sich fiir jedes Neuron die Gradienten der
Gewichte und Bias durch Riickfithrung des Fehlers berechnen. Mithilfe ei-
nes Optimierungsalgorithmus wie beispielsweise (stochastischem) Gradien-
tenabstieg, konnen nun schrittweise alle Parameter des neuronalen Netzes

angepasst werden.

3.2.2 Klassifizierung

Erfordert das bearbeitete Problem nicht eine Lésung in Form einer kontinu-
ierlichen Ausgabe, sondern eine Einteilung in bestimmte Labels oder Klassen,
so miissen Klassifizierungsverfahren angewandt werden. Klassifikatoren wer-
den anstelle gewohnlicher Regressions-Schichten als Ausgabeschichten einge-

setzt und verwenden spezielle Aktivierungsfunktionen.

Eine gebrauchliches solche Aktivierungsfunktion auf Basis der Kreuzen-
tropie, welche auch in dieser Arbeit Anwendung findet, ist die Softmax-

Funktion:

[Nielsen, 2015]

wobei Z]L wieder die gewichtete Eingabe der Ausgabeschicht bezeichnet. Die
Summe ), af aller Aktivierungen a} der Ausgabeschicht eines Softmax-
Klassifikators betréagt genau 1; die Softmax-Funktion erzeugt also eine Wahr-

scheinlichkeitsverteilung der Ausgaben.

So wird eine direkte Einteilung in verschienede Klassen ermoglicht, indem
jeder Klasse genau ein Ausgabeneuron zugeteilt wird. Die Klasse mit der

hochsten Aktivierung ist die wahrscheinlichste Vorrausage des Netzwerks.
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3.2.3 Konvolution

Eine spezielle Art von kiinstlichen neuronalen Netzen stellen ” Konvolutions-
”Netzwerke (convolutional neural networks, CNN) dar, also neuronale Netze,
welche ein- oder mehrere Konvolutions-Schichten einsetzen. Diese verarbeiten
Eingabedaten in Form von Bilddaten mit Hohe, Breite und Tiefe, wobei die
Tiefe hier die Anzahl der gespeicherten Farbkanile (iiblicherweise rot, griin

und blau) widerspiegelt.

Anders als bei gewohnlichen Schichten eines neuronalen Netzwerks (nach-
folgend ,,voll durch-verbundene Schichten, (fully connected layers)), erlaubt
die auf Bildverarbeitung angepasste Architektur der Konvolutionsschichten,
dass Neuronen nur mit kleinen Teilregionen von Neuronen vorangehender
Schichten verbunden sind. So lasst sich die Menge der notigen Gewichte und
der damit verbundene Rechenaufwand erheblich reduzieren.

Zusétzlich zu den Konvolutionsschichten bestehen Konvolutionsnetzwerke
aus voll durch-verbundenen Schichten fiir Aufgaben wie Klassifizierung oder
Regression und sogenannten ,,Pooling “- oder ,,Subsampling “-Schichten, wel-

che durch Downsampling den Datenumfang verringern. [Li et al., 2015]

Konvolutionsschichten

Die Funktionsweise der Konvolutionsschichten basiert auf der Verwen-
dung sogenannter Filter, welche kleine Bereiche des Eingabebildes in
Breite und Hohe, sowie der gesamten Tiefe abdecken. Diese Filter wer-
den iiber das Bild bewegt und bilden so durch Berechnung von Ska-
larprodukten zwischen dem Filter und den Bildregionen ein zweidi-
mensionales Array an Aktivierungen. Mehrere solcher Filter werden
iibereinandergelegt und erzeugen so wieder eine dreidimensionale Aus-
gabe (sieche Abbildung 8). [Li et al., 2015]

Pooling-Schicht
Pooling-Schichten reduzieren die Grofle dieser so erzeugten Aktivie-

rungsmatrizen. Fiir gewohnlich wird ,, Max“-Pooling verwendet, aller-

24



C| feature
maps

C2 feature
maps

S2 feature
S| feature maps
maps

Full
\ \ Connléction

Convolutions Convolutions

Subsampling Subsampling

Convolutions

Abbildung 8: Konvolutions-Netzwerk [LeCun et al., 2010]

dings gibt es auch andere Varianten, wie beispielsweise das ,, Average “-
Pooling.

Kleine Filter (oft 2x2 Filter) werden iiber die Aktivierungen bewegt und
je ein einzelner Wert fiir die abgedeckte Region ermittelt (beim Max-
Pooling der héchste Wert). Abhéngig von der verwendeten Filtergrofie
und der Grofle der Schritte, in denen der Filter iiber die Aktivierun-
gen bewegt wird, werden die Hohe und Breite der Aktivierungsmatrix
reduziert. Die Tiefe bleibt dabei unbeeintréichtigt, da das Pooling auf
jeder Tiefenebene unabhéngig arbeitet. [Li et al., 2015]

Ein Spezialfall des Poolings ist das in dieser Arbeit verwendete Global-
Pooling (aufgrund der sequentiellen Natur von Sprachdaten auch ,, max-
over-time pooling“ genannt) [Collobert et al., 2011]. Dabei wird das
Pooling nicht iiber kleinere Regionen, sondern je iiber eine gesamte
Tiefenebene betrieben. Dies ist deshalb sinnvoll, weil die verwendete
Datenstruktur eine ungewohnlich hohe Tiefe, jedoch keine Hohe auf-
weist (siche Unterunterabschnitt 4.2.1).

Das Ergebnis einer oder mehrerer solcher Konvolutions- und Pooling-
Vorgénge wird dann in Form eines Vektors zur weiteren Verarbeitung

an voll durch-verbundene Schichten weitergegeben.
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3.2.4 Zero-Shot-Learning

Nicht in jedem Klassifizierungsproblem sind alle moglichen Klassen bereits
bekannt. In solchen Fillen wird das sogenannte ,,Zero-Shot Learning® einge-
setzt, um einem Algorithmus zu ermdoglichen, eine Einteilung auch in zuvor

unbekannte Klassen zu treffen.

Eine Mé6glichkeit einer solchen Zuteilung in unbekannte Klassen, ist, Klas-
sen nicht wie fiir herkémmliche Klassifikatoren als feste, binédre Einteilung
zu definieren, sondern durch einen , Klassenvektor“ in einem Vektorraum.
[Alameda-Pineda et al., 2016]

Dementsprechend verwendet die Ausgabeschicht solcher Netze beispiels-
weise Sigmoid-Aktivierungsfunktionen, anstelle von Klassifikatoren. Vom Al-
gorithmus ermittelte Klassen werden dann anhand der Position des Aus-
gabevektors im Vektorraum zugeteilt. Zum Training der bereits bekannten

Klassen werden ebenfalls Vektoren als Losung benétigt.

Kostenfunktionen miissen ebenfalls entsprechend definiert werden; eine
einfache Moglichkeit fiir eine solche Kostenfunktion C bietet beispielsweise
der euklidische Abstand:

Cv) = /22y — 9:)%,

Wobei y den erwarteten Ausgabevektor eines Trainingsbeispiels und ¢ den

tatsiachlich ausgegebenen Vektor bezeichnet.

3.2.5 Optimierungsalgorithmen

In der Praxis werden von kiinstlichen neuronalen Netzen oft enorme Da-
tenmengen verarbeitet; dabei ist der erforderliche Rechenaufwand ein sehr
wichtiger Aspekt.

Daher werden immer wieder neue Moglichkeiten entwickelt, diese Verfahren
zu beschleunigen. Einen Ansatzpunkt dafiir bieten auf (stochastischem) Gra-

dientenabstieg aufbauende, verbesserte Optimierungsalgorithmen.
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Abbildung 9: SGD mit (rechts) und ohne (links) Momentum [Ruder, 2016]

Momentum
Ein vergleichsweise einfaches Beispiel fiir einen solchen, beschleunigten
Gradientenabstieg stellt der , Momentum“- (engl. ,, Impuls“) Algorith-
mus dar. Um den Abstieg zu beschleunigen, und Schwankungen zu ver-
ringern, wird den Parameterupdates v; ein Bruchteil «y ({iblicherweise
etwa 7 = 0.9) des vorherigen Updates hinzugefiigt (siehe Abbildung 9).
Seien 6 die Parameter des Netzwerks, so lautet die Formel fiir den

Momentum-Algorithmus:

v = yv—1 +nVC(0)

9:0—1},5

[Ruder, 2016]

RMSprop
Ein weiteres Verfahren zur Beschleunigung des Gradientenabstiegs, wel-
ches auch im Implementationsteil dieser Arbeit Verwendung findet, ist
sogenannte , RMSprop “-Algorithmus. Dieser speichert zu jedem Zeit-
schritt ¢ einen abnehmenden Mittelwert vorangegangener Gradienten
E|g%);. Dieser Term hiingt dabei nur von seinem jeweiligen Vorginger
E[g%);-1 ab. Sei g; der Gradient zum Zeitschritt ¢, so lautet die Formel
fiir RMSprop:
Elg’)y = 0,9E[g")e1 — +0, 19}
n

Oy = 0 — ——g
t+1 t E[g2]t T t

[Ruder, 2016]
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3.3 Weitere verwendete Algorithmen

3.3.1 Maximum Entropie

Der Maximum-Entropie Klassifikator ist ein Maschinenlernverfahren, wel-
ches auf dem Prinzip der Maximalen Entropie beruht. Dieses besagt, dass
derjenige Zustand ein System am besten reprisentiert, welcher die Entropie
maximiert.

Dieser Klassifikator wird fiir verschiedene Probleme der Textklassifizierung

verwendet.

Das Modell definiert die Wahrscheinlichkeit P(c|d), dass das Dokument

d der Klasse ¢ zugehorig ist. Dabei lautet die Formel:

P(c|d) = %e:cp (O i NicFicld,c)).
[Pang et al., 2002]

Z(d) beschreibt eine Normalisierungsfunktion und Fj . ist genau dann 1, wenn

ein Wort ¢ vorkommt und das Dokument Klasse ¢ zugeordnet wird, sonst 0.

Die \; . sind Gewichte, welchen den einzelnen Wértern (Merkmalen) zu-
geordnet werden. Ein grofies \; . besagt, dass das Wort ¢ ein starker Indikator
fiir Klasse c ist. [Pang et al., 2002]

Diese Gewichte werden mit Hilfe von Trainingsbeispielen ermittelt; sie er-
lauben die spétere Klassifizierung ungesehener Dokumente aufgrund ihrer

enthaltenen Worter.

3.3.2 Word2Vec

Mikolov et al. préasentieren in [Mikolov et al., 2013] ein effizientes neuronales
Netzwerk, welches in der Lage ist, aus grofen Mengen unstrukturierter Daten
Vektorrepréasentationen fiir Worter zu erlernen. Worter werden dabei nach

deren inhaltlicher Bedeutung gruppiert. Mit diesen erlernten Vektoren lassen
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sich Berechnungen durchfiihren: Beispielsweise ist das Ergebnis der Berech-
nung vec(, Madrid“) - vec(,,Spain®) + vec(,France“) nidher an dem Vektor
vec(,Paris“) als jeder andere Vektor. [Mikolov et al., 2013].

Implementierungen wie die von Kim [2014] zeigen, dass die Verwendung
so trainierter Wortvektoren die Qualitéit mit natiirlicher Sprache arbeitenden
Maschinenlernverfahren verbessern kann. Ein auf dieser Architektur trainier-
ter Datensatz mit mehr als 1,4 Millionen Vektoren wurde in Mikolov et al.
[2014] veroffentlicht und wird im Implementierungsteil dieser Arbeit verwen-
det.
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4 Methodik

Da die Daten beim gegebenen Problem, im Gegensatz zu vielen herkommlichen
Anwendungsbereichen, nicht in numerischer Form, sondern nur in natiirlicher
Sprache, welche nicht ohne weiteres quantifizierbar ist, vorliegen, lassen sich
Deep-Learning Verfahren nicht darauf anwenden, ohne die Eingabedaten zu-
vor in eine passende Form zu bringen. Zunéachst muss jedoch bestimmt wer-
den, welche Informationen fiir die spétere Sprechererkennung verwendet wer-

den sollen.

Zwar zeigt Hoover [2016] in seinem Paper, dass eine Zuordnung des Spre-
chers allein anhand des Gesagten moglich ist, jedoch steckt ein grofier Teil
der diesbeziiglichen Informationen im jeweiligen Kontext. Zudem bedingt ei-
ne solche Zuordnung, dass sich die Aussagen von Sprechern im zugrundelie-
genden Text entweder inhaltlich oder sprachlich stark genug unterscheiden,
um eine eindeutige Unterscheidung treffen zu konnen. Die Qualitéit dies-
beziiglicher Informationen im jeweils vorliegenden Text wird offensichtlich
allein durch dessen Autor bestimmt und lisst sich dementsprechend weder
kontrollieren noch mit Bestimmtheit voraussagen. Daher scheint es sinnvoll,
mehrere Varianten des Problems zu betrachten: sowohl die Zuordnung al-
lein aufgrund des Zitates, als auch eine mit Miteinbeziehung (oder alleiniger

Verwendung) des Kontextes.

Wird nun der Kontext miteinbezogen, so ist zu beachten, dass, je nach der
Form eines Textes, der fiir eine Aussage relevante Kontext nicht unbedingt in
unmittelbarer Ndhe zum Zitat steht. So kénnen manche Texte, insbesondere
solche, die beispielsweise urspriinglich als Biithnenstiick geschrieben wurden,
oft iberwiegend in ldngeren, rein in Dialogform geschriebenen Passagen vor-
liegen, was eine eindeutige Zuordnung aus dem unmittelbaren Kontext, selbst

fiir einen Menschen, mitunter unmoglich machen kann.
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4.0.1 Kontextsuche

Um dem Algorithmus eine Losung des Problems zu ermoglichen, miissen
zunéchst die relevanten Textstellen extrahiert werden; eine korrekte Zuord-
nung der Sprecher zu allen Zitaten fiir die Trainingsdaten, sowie zur Uberpriifung
der Performanz muss offensichtlich von Hand erstellt werden und wird daher
inklusive der damit einhergehenden Extraktion der markierten Zitate als ge-
geben vorausgesetzt.

Zunéchst wird der gesamte Text eingelesen und mithilfe eines Tokenizers in
Tokens eingeteilt, welche im folgenden weiterverarbeitet werden kénnen. Das
Modell sieht die Verwendung einer frei wéhlbaren Anzahl ¢ und u von Tokens
vor bzw. nach jedem vorkommen von wortlicher Rede vor. Da die einfache
Verwendung aller ¢ und u unmittelbar vor- bzw. nachstehenden Tokens in
vielen Féllen keinen fiir die Problemlésung relevanten Kontext beinhaltet,
scannt der Algorithmus den Text wie folgt:

Vom Zitat ausgehend werden in beide Richtungen solange ¢ bzw. u Tokens
zum jeweiligen Kontext hinzugefiigt, bis die gewiinschten Anzahlen erreicht
sind; dabei werden jedoch alle Vorkommen wortlicher Rede durch jeweils ein
Ersatztoken ,,$“ ersetzt, sodass der Kontext nur noch aus Erzihlerbericht
sowie den jeweiligen Verweisen auf wortliche Rede besteht. Dadurch kénnen
auch in ldngere Dialogpassagen eingebettete Zitate durch umstehende Ver-
weise auf Sprecher und ,,abzéhlen “ der Ersatztokens korrekt zugeordnet wer-

den.

4.1 Naiver Ansatz

Als Baseline fiir das Modell dienen zunéchst zwei naive Ansétze: Ein Maximum-
Entropie-Modell, das den Originaltext in Form einzelner Tokens verarbeitet
und ein einfaches kiinstliches neuronales Netz, das mittels logistischer Re-

gression Sétze in Form eines Eingabevektors erhilt.
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4.1.1 Maximum-Entropie

Fir das Maximum-Entropie-Modell werden die Sdtze mit den zugeordne-
ten Sprechern einfach in das fiir den Algorithmus erforderliche Format ge-
bracht, um eine Unterscheidung zwischen Kontext- und Aussagedaten treffen
zu konnen, werden an alle Tokens des davor- und danach stehenden Kon-
textes jeweils ,,Pre® bzw. ,Post“ angehédngt. Dementsprechend erzeugt der
Algorithmus unterschiedliche Gewichte fiir die selben Warter, sollten sie in

unterschiedlichen Kontextbereichen auftreten.

4.1.2 Logistische Regression

Ein erstes, simples Modell eines neuronalen Netzes besteht aus nur zwei
Schichten: Einer voll durch-verbundenen Schicht (fully connected layer), fiir
logistische Regression und einer Ausgabeschicht mit Softmax-Klassifikator
(Siehe Abbildung 10). Fiir die Wortvektoren werden im voraus trainierte
, Word2Vec“-Daten verwendet, welche in Form von Vektoren mit 300 Di-

mensionen vorliegen. [Mikolov et al., 2014]

.OOOI

|000.......

Eingabe- Word2Vec Satzvektor "dense" softmax Sprecher-
Satz Vektoren layer layer Kodierung

Abbildung 10: Einfaches NN-Modell
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Da dieses Modell nur Daten in Form eines Vektors, nicht jedoch einer
Matrix erlaubt, miissen die einzelnen Wortvektoren eines Satzes zu einem
gemeinsamen Satzvektor zusammengefasst werden (beispielsweise durch Auf-
summierung oder berechnen des arithmetischen Mittelwertes). Als Kosten-

funktion des Modells wird , multi-class cross-entropy“ verwendet.

Offensichtlich gehen bei der Bildung von Satzvektoren Informationen iiber
die genauen Einzelworter verloren, zudem hat dieses simple Modell, wie schon
das Maximum-Entropie-Modell keine Informationen iiber lokale Abh#ngigkeiten
der einzelnen Worter zur Verfiigung, welche jedoch fiir eine prézise Vorher-

sage des Sprechers essentiell sind.

4.2 Konvolutionsmodelle

Aufgrund der Schwéchen der einfacheren Modelle, werden im folgenden neu-
ronale Netze verwendet, die sich die mathematische Konvolution zunutze ma-
chen (,,convolutional neural networks“ - CNN). Diese Netze erlauben die Er-
kennung und Verarbeitung postitionsabhéngiger Informationen. Kim [2014]
zeigt in seinem Paper, dass CNN unter Verwendung von Word2Vec-Wortvektoren
in der Lage sind, komplexe Aufgaben, wie etwa Stimmungsanalyse einer Aus-

sage, gut zu l6sen.

4.2.1 Konvolutionsmodell mit Softmax-Klassifikator

Ein solches Modell (siehe Abbildung 11) wurde im Zuge dieser Arbeit entwi-
ckelt: Da CNN fiir gewohnlich fiir die Verarbeitung von Bilddaten verwendet
werden, bietet sich an, wie in der Arbeit von Kim [2014], Sétze als eindimen-
sionale Bilder zu betrachten:

Die Breite des ,,Bildes®“ ergibt sich dabei durch die Lénge des Satzes, die
Hohe des ,,Bildes® betridgt immer genau Eins; die Tiefe (bei Bilddaten fiir
gewohnlich gegeben durch die Anzahl der gespeicherten Farbkanile) be-

tragt in diesem Fall 300, also die Anzahl der Dimensionen der verwendeten
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Abbildung 11: CNN-Modell mit Softmax Klassifikator

Word2Vec-Vektoren.

Die Eingabedaten werden zunéchst von Konvolutionsschichten (convolu-
tion layers) mit verschiedenen Filterbreiten verarbeitet; wie bereits bei den
vorangegangenen Modellen werden Kontextinformationen und eigentliches

Zitat getrennt betrachtet.

Im zweiten Schritt findet ein globales ,,max-pooling“ statt; die Ergebnisse
der verschiedenen Filter aller verwendeten Breiten je eines Eingabebereichs
werden auf den jeweils maximalen Wert reduziert. Ergebnis dieses Poolings
ist je ein einzelner Vektor mit Lange gleich der Anzahl der in der Konvo-
lutionsschicht verwendeten Filter. Diese Vektoren werden anschliefend von
einer voll durch-verbundenen Schicht mit linearer Regression weiter verarbei-
tet und letztlich in eine Ausgabeschicht mit Softmax-Klassifikator geleitet.
Auch bei diesem Modell wird multi-class cross-entropy als Kostenfunktion

verwendet.

Dank der Konvolution ist dieses Modell in der Lage, positionsbedingte
Abhéngigkeiten zwischen einzelnen Wortern der Eingabesédtze miteinzube-

ziehen und so deutlich bessere Vorhersagen zu treffen. Allerdings kann dieses
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Modell nur fiir bereits in den Trainingsdaten gesehene Sprecher (Klassen)
Vorhersagen treffen, da das Ergebnis aus einer Sprecherkodierung besteht
und somit kein direkter Zusammenhang zwischen den Eingabedaten oder

Sprechernamen und dem erzeugten Ergebnis besteht.

4.2.2 Konvolutionsmodell mit Regression

Letztlich ldsst sich das Problem auch mithilfe eines Zero-Shot Ansatzes l6sen:
Anstatt einer durch Softmax-Ausgabe erzeugten Sprecherkodierung wird als
Ergebnis durch Regression ein Vektor 7 € R3% nach Vorbild eines Word2Vec-
Vektors erzeugt, der den Namen des jeweiligen Sprechers reprasentiert. Um
Ergebnisse fiir die Trainingsdaten in Form eines Einzelnen Vektors y € R3%
zu erzeugen, werden dementsprechend arithmetische Mittelwerte der Be-
standteile der betreffenden Sprechernamen gebildet. Die Datenstruktur der
Eingabedaten, sowie sowohl der Konvolutions- als auch der Pooling-Teil des
neuronalen Netzes bleibt wie in 4.2.1. Anschlieend werden die einzelnen Teile
zunéchst je in eine einzelne und dann eine gemeinsame voll durch-verbundene
Schicht weitergeleitet, bevor sie schliefilich an die Ausgabeschicht gelangen
(siche Abbildung 12).

Die von dieser Ausgabeschicht verwendete Kostenfunktion besteht aus einer

Kombination von Kosinusahnlichkeit und euklidischer Distanz:

Kostenfunktion
Seien g die vom Modell erzeugten Ausgaben, so lautet die eingesetzte

Kostenfunktion C:

wobei f(x) die Formel fiir den quadrierten euklidischen Abstand zu
dem Vektor der erwarteten Ergebnisse y darstellt und g(x) die Formel

fiir die Kosinus-Ahnlichkeit zu y:
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Abbildung 12: CNN-Modell mit Regression
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Dieses Modell soll es erlauben, auch in den Trainingsdaten ungesehene

Klassen (Sprecher) anhand der Eingabedaten identifizieren zu konnen.

36



5 Ergebnisse

Dieser Teil der Arbeit befasst sich mit der praktischen Umsetzung der oben
genannten Modelle; zunédchst wird der genaue Versuchsaufbau geschildert,
anschlieBend werden die erzeugten Ergebnisse vorgestellt und analysiert, so-

wie miteinander und mit den Ergebnissen anderer Arbeiten verglichen.

5.1 Experimentaufbau

Der folgende Abschnitt bezieht sich auf die Implementierung sowohl im Be-
zug auf verwendete Bibliotheken und Toolkits, als auch gewéhlte Funktionen
und Parameter fiir die implementierten Algorithmen und den verwendeten

Datensatz.

Als Datensatz fiir Training und Test der Algorithmen wurde eine von
Hand annotierte Version von Jane Austens ,Pride and Prejudice“ (,,Stolz
und Vorurteil“) in englischer Sprache verwendet [He et al., 2013]. Nachdem
Figuren ohne AuBerung, sowie, zur Vereinfachung des Problems solche, die
nur eine einzige (und somit nicht durch Training voraussagbare) Aussage
tatigen, sowie deren Aussagen entfernt wurden, umfasst dieser Datensatz 21
Sprecher mit insgesamt 1261 Aussagen, von denen 1022 den Trainingssatz,
112 den Entwicklungssatz und die iibrigen 127 den Testsatz bilden.

Der fiir alle Modelle benotigte Tokenizer zum Parsen der Eingabetex-
te war bereits vor-implementiert und stammt aus dem Apache OpenNLP-
Toolkit [Baldridge, 2005], ebenso wie das dafiir eingesetzte, vor-trainierte
Tokenizer-Modell zur Identifikation zusammengehoriger Zeichen, ebenfalls in

englischer Sprache.

Das eingesetzte Maximum-Entropy-Modell verwendet eine Implementie-
rung von ,MALLET* [Mallet, 2010], einem Maschinenlern-Tooklit fiir die
Verarbeitung natiirlicher Sprache. Alle weiteren Modelle wurden mithilfe von

,Deeplearning4j“ [DI4j], einer Open-Source Bibliothek fiir deep-learning im-
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plementiert. Diese stellt umfangreiche Klassen und Methoden zur Implemen-
tierung neuronaler Netze bereit. Zudem werden alle verwendeten Word2Vec-
Vektoren aus dem von Mikolov et al. [2014] auf Google-News vortrainierten

Datensatz bereitgestellt.

5.1.1 Implementierung einfaches neuronales Netz

Fiir die Implementierung des einfachen neuronalen Netzes wurde stochastic
gradient descent mit einer Mini-Batchgrofie von 50 als Optimierungsalgorith-
mus verwendet. Die Anzahl der Gesamtdurchlaufe betrdgt 1500, da weitere
Durchldufe das Ergebnis nicht weiter verbessern. Die Gewichte der einzelnen
Neuronen werden nach dem , XAVIER “-Verfahren [Glorot and Bengio, 2010]
initialisiert, also nach einer Verteilung (in diesem Fall der Gau$-Verteilung)

mit Mittelwert 0 und Varianz

Var(W) = —2

Nin+Nout ’

wobei n;, die Anzahl der eingehenden Neuronen angibt und n,,; die An-
zahl der Neuronen der néchsten Schicht. Als Aktivierungsfunktion fiir die

versteckten Neuronen werden ,,ReLU“ verwendet.

5.1.2 Implementierung Konvolution mit Softmax-Klassifikator

Auch fiir die Implementierung des Konvolutionsmodells wurde stochastic gra-
dient descent mit RMSprop als Optimierungsalgorithmus eingesetzt, jedoch
mit einer Mini-Batchgrofie von 10 verwendet. Auch hier werden die Gewichte
per XAVIER initialisiert. Die Anzahl der Durchléufe betréigt 150.

Die Konvolutionsschicht verwendet 300 Filter der Breiten 2, 4 und 6 bzw.
3, 4 und 5 fiir Kontext und Zitat. Als Aktivierungsfunktion fiir die 500 Neu-
ronen der voll durch-verbundenen Schicht wurde der Tangens Hyperbolicus
gewdhlt. Gradienten werden bei dieser Implementierung normalisiert, indem

die jeweiligen Betriage elementweise auf 3 beschrinkt werden.
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5.1.3 Implementierung Konvolution mit Regression

Die Parameter fiir die Implementierung des Konvolutionsmodells mit Regres-
sion wurden genauso gewihlt wie die der obigen Konvolutionsimplementie-
rung, mit Ausnahme der Aktivierungsfunktionen der zusétzlichen voll durch-

verbundenen Schichten, fiir welche ReLLUs eingesetzt werden.

5.2 Auswertung

Die verschiedenen Modelle wurden jeweils in den Varianten ,nur Aussage*,
,Kontext und Aussage® und ,nur Kontext“ ausgewertet; dabei wurde die
Qualitat der Voraussagen in Form von Genauigkeit und Macro-F-Score be-
wertet. Aufgrund der relativ hohen Anzahl an Klassen fiir einen so kleinen
Datensatz (selbst nach Reduzierung der Sprecher nur etwa 50 mal so viele
Trainingsbeispiele wie Klassen) und der starken Verzerrung der Klassenver-
teilung (iiber 85% der Aussagen in den Testdaten werden von nur fiinf der 21
Sprechern getétigt, wihrend zehn der Sprecher in den Testdaten iiberhaupt
keine Aussage treffen) ist insbesondere der F-Score der Ergebnisse sehr ge-
ring.

Weitere, nicht in den folgenden Abschnitten aufgefiithrte Versionen der Er-

gebnisse befinden sich im Anhang.

5.2.1 Maximum-Entropie-Modell

Interessanterweise erzeugt das Maximum-Entropie Modell die besten Ergeb-
nisse mit nur dem Kontext als Eingabe (siehe Tabelle 1), wihrend die Kom-
bination aus Kontext und Aussage die schlechtesten Ergebnisse liefert.

Betrachtet man die von dem Modell erzeugten Gewichte anhand eines Aus-
zugs der fiir die Klasse der Sprecherin , Elizabeth Bennet® am wichtigsten
eingestuften Tokens (siehe Tabelle 2), so zeigt sich, dass, vermutlich aufgrund

der grofleren Fiille der Informationen, abgesehen von dem intuitiv wichtigsten
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Gewicht ,, ElizabethPost“, allgemein eine geringere Gewichtung aller Begriffe

vorherrscht.
Sprecher Prazision | Abruf | F-Score | wahrPos | falschPos | wahrNeg | falschNeg
Elizabeth_Bennet 0,083333 | 0,076923 0,08 3 33 64 36
Caroline_Bingley 0 0 0 0 4 120 3
Mr._Darcy 0,666666 1 0,8 2 1 124 0
Jane_Bennet 0,069767 0,125 | 0,089552 3 40 72 21
Lydia_Bennet 0 0 0 0 0 125 2
Maria_Lucas 0 0 0 0 0 127 0
Lady_Catherine 0 0 0 0 0 127 0
Mrs._Bennet 0,129032 | 0,173913 | 0,148148 4 27 82 19
Mr._Bingley 0 0 0 0 0 127 0
Mrs._Gardiner 0 0 0 0 5 117 5
Mr._Collins 0 0 0 0 1 116 10
Sir_William 0 0 0 0 0 127 0
Mr._Wickham 0 0 0 0 0 126 1
Mr._Gardiner 0 0 0 0 0 127 0
Charlotte 0 0 0 0 1 123 3
Kitty_Bennet 0 0 0 0 1 126 0
Colonel Fitzwilliam 0 0 0 0 0 127 0
Mr._Bennet 0 0 0 0 1 111 15
Louisa_Hurst 0 0 0 0 0 127 0
Mary_Bennet 0 0 0 0 0 127 0
Mrs. _Reynolds 0 0 0 0 1 126 0

Tabelle 1: Maxent-Modell, nur Kontext

Kontext und Aussage

nur Kontext

Macro-Messungen:

Genauigkeit: 0.0944
Prézision: 0.0451
Abruf: 0.0655
F-Score: 0.0532

nur Aussage

ElizabethPost
ever

Mr.

certainly

Oh

But

suppose
inPost

ofPre

must

0.9083890880422812
0.7134982658450221
0.6962921828068273
0.6131273947624993
0.5869110694366956
0.5825494469532116
0.5692519904422605
0.5539893709819498
0.5294512771483175
0.5138418005907127

ElizabethPost
smilePost
conversationPost
answeredPre
whichPre
couldPre
thoughtPost
himselfPre
inPost

againPost

0.8829520471252243
0.8264720715697798
0.8187029769092209
0.7759527324353556

0.660959872917659
0.6583243547582327
0.6578181686498148
0.6558726149179493
0.6418088692460423
0.6241197776180251

ever
kind
amiable
Oh
certainly
able
never
said

But

Mr.

Tabelle 2: Gewichte MaxEnt-Modell
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1.1383509703481873
0.937946887633032
0.814845049808801

0.7931617076404686

0.7853764043386373

0.7351245046029228

0.7271077168214043

0.7207603786080017

0.7031269212027417

0.69890342662711




5.2.2 Logistisches-Regressions-Modell

Das Modell der logistischen Regression mit Satzvektoren zeigt nur gerin-
ge Verbesserung gegeniiber dem Maximum-Entropie Ansatz, was Prézision
und Abruf betrifft. Durch die Kombination aller Wortvektoren zu nur einem
Satzvektor geht ein Grofteil der Informationen, insbesondere solche, die die
Positionen der Worter betreffen, verloren, sodass eine korrekte Zuordnung

nur in wenigen Féllen moglich ist.

Sprecher Prizision | Abruf | F-Score | wahrPos | falschPos | wahrNeg | falschNeg
Elizabeth_Bennet 0,32653 | 0,421052 | 0,367816 16 33 56 22
Mrs._Bennet 0,40909 | 0,473684 | 0,439024 9 13 95 10
Mr._Darcy 0 0 0 0 9 118 0
Jane_Bennet 0,181818 | 0,095238 0,125 2 9 97 19
Mr._Bennet 0,2 0,2 0,2 3 12 100 12
Caroline_Bingley 0 0 0 0 3 121 3
Lady_Catherine 0 0 0 0 4 123 0
Mr._Wickham 0 0 0 0 0 126 1
Macro-Messungen:
Mr._Collins 0,5 | 0,384615 | 0,434782 5 5 109 8
Genauigkeit: 0.2756
Mr._Bingley 0 0 0 0 2 125 0
Prézision: 0.0770
Mrs._Gardiner 0 0 0 0 0 118 9 -
Abruf: 0.0750
Lydia_Bennet 0 0 0 0 0 125 2
F-Score: 0.0746
Charlotte 0 0 0 0 1 120 6
Colonel Fitzwilliam 0 0 0 0 0 127 0
Mrs._Reynolds 0 0 0 0 0 127 0
Mr._Gardiner 0 0 0 0 0 127 0
Sir_William 0 0 0 0 0 127 0
Kitty_Bennet 0 0 0 0 0 127 0
Mary_Bennet 0 0 0 0 1 126 0
Louisa_Hurst 0 0 0 0 0 127 0
Maria_Lucas 0 0 0 0 0 127 0

Tabelle 3: Logistische Regression

5.2.3 Konvolutionsmodell mit Softmax-Klassifikator

Das Konvolutionsmodell mit Softmax-Ausgabe erzeugt, wie erwartet, die bes-
ten Resultate bei vollem Informationsgehalt (siehe Tabelle 4), die schlechtes-
ten bei Eingabe nur der Aussage (sieche Anhang, Tabelle 9). Allgemein ist
die Qualitiat der Voraussagen leider relativ gering. Insbesondere der F-Score
fallt sehr schlecht aus, da sich an den Ergebnissen zeigt, dass besonders viele

der Sprecher mit nur wenigen Aussagen nie korrekt zugeordnet werden konn-
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ten und dementsprechend deren Abruf und Prézision ,0° betrégt, was sich

wiederum stark auf die Makro-Erhebungen ausschlagt.

Sprecher Prizision | Abruf | F-Score | wahrPos | falschPos | wahrNeg | falschNeg
Elizabeth_Bennet 0,410256 | 0,842105 | 0,551724 32 46 43 6
Mrs._Bennet 0,56 | 0,736842 | 0,636363 14 11 97 5
Mr._Darcy 0 0 0 0 0 127 0
Jane_Bennet 0,25 | 0,047619 0,08 1 3 103 20
Mr._Bennet 0,333333 0,2 0,25 3 6 106 12
Caroline_Bingley 0 0 0 0 1 123 3
Lady_Catherine 0 0 0 0 1 126 0
Mr._Wickham 0 0 0 0 0 126 1
Macro-Messungen:
Mr._Collins 0,666666 | 0,307692 | 0,421052 4 2 112 9
- Genauigkeit: 0.4252
Mr._Bingley 0 0 0 0 0 127 0
Prizision: 0.1057
Mrs._Gardiner 0 0 0 0 1 117 9
Abruf: 0.1016
Lydia_Bennet 0 0 0 0 2 123 2
F-Score: 0.0923
Charlotte 0 0 0 0 0 121 6
Colonel _Fitzwilliam 0 0 0 0 0 127 0
Mrs._Reynolds 0 0 0 0 0 127 0
Mr._Gardiner 0 0 0 0 0 127 0
Sir_William 0 0 0 0 0 127 0
Kitty_Bennet 0 0 0 0 0 127 0
Mary_Bennet 0 0 0 0 0 127 0
Louisa_Hurst 0 0 0 0 0 127 0
Maria_Lucas 0 0 0 0 0 127 0

Tabelle 4: CNN-Modell mit Softmax, Kontext und Aussage

5.2.4 Konvolutionsmodell mit Regression

Auch bei dem Konvolutionsmodell mit Regression werden die besten Resul-
tate erwartungsgeméf von dem Modell ,, Kontext und Aussage“ erzielt (siehe
Tabelle 5), wobei hier besonders das Modell mit nur der Aussage als Einga-
be besonders schlechte Ergebnisse erzeugt (siehe Anhang, Seite 51). So wird
beispielsweise ,,Elizabeth Bennet“, die hdufigste Sprecherin, nie korrekt zu-
geordnet; dieses Verhalten lésst sich vermutlich auf fehlende Verweise auf die
Namen der Sprecher in den Aussagen der Personen zuriickfithren, was wie-
derum die Zuordnung durch Regression auf den Vektor der Sprechernamen

erschwert.
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Sprecher Prizision | Abruf | F-Score | wahrPos | falschPos | wahrNeg | falschNeg
Elizabeth_Bennet 0,433333 | 0,68421 | 0,530612 26 34 55 12
Mrs._Bennet 0,6 | 0,631578 | 0,615384 12 8 100 7
Mr._Darcy 0 0 0 0 6 121 0
Jane_Bennet 0 0 0 0 0 106 21
Mr._Bennet 0,333333 0,8 | 0,470588 12 24 88 3
Caroline_Bingley 0 0 0 0 1 123 3
Lady_Catherine 0 0 0 0 0 127 0
Mr._Wickham 0 0 0 0 1 125 1
Macro-Messungen:
Mr._Collins 110,076923 | 0,142857 1 0 114 12
Genauigkeit: 0.4094
Mr._Bingley 0 0 0 0 1 126 0 —
Prézision: 0.1603
Mrs._Gardiner 110111111 0,2 1 0 118 8 -
Abruf: 0.1097
Lydia_Bennet 0 0 0 0 0 125 2
F-Score: 0.0933
Charlotte 0 0 0 0 0 121 6
Colonel Fitzwilliam 0 0 0 0 0 127 0
Mrs._Reynolds 0 0 0 0 0 127 0
Mr._Gardiner 0 0 0 0 0 127 0
Sir_William 0 0 0 0 0 127 0
Kitty_Bennet 0 0 0 0 0 127 0
Mary_Bennet 0 0 0 0 0 127 0
Louisa_Hurst 0 0 0 0 0 127 0
Maria_Lucas 0 0 0 0 0 127 0

Tabelle 5: CNN-Modell mit Regression, Kontext und Aussage

5.3 Analyse und Vergleich

Vergleicht man nun die Ergebnisse der einzelnen Modelle miteinander, so
zeigt sich, dass die Verwendung von Konvolutionsschichten in allen Katego-
rien deutlich bessere Ergebnisse erzielt, als die beiden Baseline-Ansétze.

Zwischen den Ergebnissen der beiden Konvolutions-Modelle gibt es nur sehr
geringe qualitative Unterschiede in Form leichter Abweichungen, je nach ver-

wendetem Kontextmodell.

Allgemein zeigen allerdings auch beide Konvolutions-Modelle sehr schwa-
che Resultate. Insbesondere im Vergleich zu anderen Arbeiten, wie etwa [He
et al., 2013], deren Modell bei Analyse des selben Datensatzes Genauigkeiten
von etwa 85% erreicht.

Bei genauerer Betrachtung der Modelle und ihrer Resultate lassen sich fiir die

mangelnde Qualitdat der Ergebnisse folgende moglichen Ursachen feststellen:
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‘Wort Gewicht ‘Wort Gewicht
of 0.3630453201371309 somePre 0.5041632599609812
herPre 0.26970634100757734 of 0.4495104841758033
LydiaPost 0.25457338377497085 Catherine 0.31729302422615363
should 0.23240400841464023 Rosings 0.3133525076874344
MaryPost 0.21721039639002446 with 0.3120022962148611
think 0.16644027237282136 Lady 0.3114003643039204
CatherinePost 0.16507022282500589 hadPre 0.27630089385363704
it 0.16419296062366825 that 0.2695917751999074
be 0.16341887472072752 Mr.Post 0.2544380892892173
is 0.1610238623897411 my 0.2509236245873043
anyPost 0.14578953946029002 Mrs.Pre 0.25060869930311025

Tabelle 6: Top-Gewichte Mary Bennet (links) und Mr. Collins (rechts)

Fehlende Syntaxinformationen
Modelle anderer Arbeiten, die Maschinenlernmethoden einsetzen, ver-
wenden iiblicherweise eine vorherige Bearbeitung des Textes, etwa durch
,Part of Speech Tagging“, das Worter in bestimmte syntaktische oder
semantische Kategorien einteilt. So wird beispielsweise oft nach Sprach-
verben gesucht, sowie nach potentiell dazu gehorigen Nomen, die fiir
mogliche Sprecher in Frage kommen. Auch lassen sich so unnétige In-
formationen wie Stoppworter im Voraus entfernen. Selbst zwischen den
Namen potentieller Sprecher und beliebigen anderen, mdéglicherweise
inhaltslosen Wortern, besteht zunéchst kein fiir die Modelle erkennba-

rer Unterschied.

In der Praxis zeigt sich, dass dies zu schlechten Assoziierungen zwi-
schen benutzten Wortern und Sprechern fiithren kann. Zwar lassen sich
die genauen Vorgénge innerhalb der neuronalen Netze und die so entste-
henden Merkmale ungliicklicherweise nicht nachvollziehen, jedoch lasst
die Betrachtung der von dem Maximum-Entropie-Modell erzeugten Ge-
wichte vermuten, dass bei selten sprechenden Personen (siche Tabelle 6)
die stiarkste Gewichtung auf vermutlich bedeutungslosen Stoppwortern
wie ,,of“ liegt, oder den Namen gelegentlicher Konversationspartner in-
nerhalb der Geschichte, was eine zuverléssige und korrekte Zuordnung

unmoglich macht.
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Kim zeigt zwar in [Kim, 2014], dass ein vergleichbares Modell ohne Syn-
taxanalyse gute Ergebnisse erzielen kann, jedoch unterscheiden sich die
dort behandelten Probleme und Datensétze erheblich von denen die-
ser Arbeit: Ziel des von Kim entworfenen Systems ist es, die Grund-
stimmung (positiv/negativ oder subjektiv/objektiv) aus beispielsweise
Kritiken oder Kundenbewertungen zu ermitteln; die Klassifizierung be-

schrankt sich also auf wenige Klassen mit leicht greifbaren Merkmalen.

Mangel an Trainingsdaten
Ein weiteres, zusétzlich zu oben genanntem Punkt beitragendes Pro-
blem ist der Mangel an den Modellen zur Verfiigung stehenden Trai-
ningsdaten. Generell ist ein Datensatz mit nur etwa 1000 Trainingsbei-
spielen fiir ein reines Maschinenlernverfahren bei 21 Klassen und einem
vergleichsweise komplexen Problem sehr klein. Betrachtet man jedoch
zuséatzlich die Verteilung der einzelnen Klassen, so zeigt sich, dass diese
extrem verzerrt ist (siche Anhang, Tabelle 13). Rund 40% aller Aus-
sagen stammen von nur einem Charakter, wihrend ein Grofiteil der
Charaktere nur in weniger als 5% der Fille sprechen.
Ein Auszug aus den Ausgaben des CNN-Modells mit Softmax-Klassifikator
(siehe Abbildung 13) zeigt, dass manche Sprecher selbst dann nicht zu
den hoch bewerteten Klassen gehoren, wenn ihr Name in unmittelbarer
Néhe zum betreffenden Zitat steht. Den Modellen fehlt es also bei den
meisten der Klassen an Training. Zwar erzielen He et al. in [He et al.,
2013] auf dem selben Datensatz eine gute Genauigkeit, jedoch beruht
das dort verwendete System auf der Suche nach im Voraus definierten
Sprachverben und Syntaxregeln, was die Fiille an nétigen Trainingsbei-
spielen fiir individuelle Klassen reduziert.
Zu der Analyse allein anhand der Aussagen lédsst sich zudem anmer-
ken, dass diese Moglichkeit ein hohes Maf3 an inhaltlicher oder sprachli-
cher Konsistenz der Charaktere erfordert. Diese Voraussetzung ist nicht
notwendigerweise bei Werken aller Autoren sowie aller vorkommenden

Personen gegeben.
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REAL SPEAKER: Charlotte
RESULT IS INCORRECT

TOP 3 RESULTS:

SPEAKER: Elizabeth_Bennet SCORE: 0,0012
SPEAKER:  Mr._Darcy SCORE: 1,4131
SPEAKER: Lady_Catherine SCORE: 1,4132

cerely affected herself , accompanied her out of the room . As they went down stairs together , Charlotte said , § §

————— POST  -----
§ § Elizabeth could not refuse , though she foresaw little pleasure in the visit . § added Charlotte ,

REAL SPEAKER: Jane_Bennet
RESULT IS CORRECT

TOP 3 RESULTS:

SPEAKER: Jane_Bennet SCORE: 0,4687
SPEAKER: Elizabeth_Bennet SCORE: 0,9457
SPEAKER: Mr._Darcy SCORE: 1,2374

that Jane must soon cease to regard it , in the enjoyment of his . § said she , after a short pause , §

Caroline decidedly says that none of the party will return into Hertfordshire this winter . I will read it to you —-

--------------

§ § added Jane , § § § § § -- said Jane as she finished it . § §

Abbildung 13: Ausgabe des Softmax-CNN-Modells (Auszug)

Ungeeignete Wort- und Sprechervektoren

Das Training der verwendeten Word2Vec-Vektoren beruht auf Google-
News Artikeln, sodass die inhaltliche Bedeutung der Vektoren nicht
ideal auf die Verwendung fiir Prosawerke abgestimmt ist. Insbesondere
Vektoren fiir Namen sind sehr stark vom jeweiligen Kontext abhéngig;
abgesehen vom Geschlecht des Sprechers ldsst sich durch Training auf
fremden Texten keine inhaltliche Bedeutung auf die Sprechervektoren
iibertragen.

Zudem sind die verwendeten Wortvektoren auf einzelne Worter be-
schrankt, in der Praxis setzen sich jedoch Namen haufig aus mehreren

Wortern zusammen.

Allgemein scheint das Problem der Sprechererkennung durch reines Maschi-
nenlernen unerwartet komplex zu sein. Sollen alle sonst durch Syntaxanalyse
bereitgestellten Informationen selbststéindig und implizit durch ein neuro-
nales Netzwerk gelernt werden, so sind vermutlich weitaus umfangreichere
Datensétze vonnoten. Leider erfordert die manuelle Erstellung annotierter
Prosatexte in solcher Menge iiberaus lange zusammenhéngende Texte und
ist zudem sehr aufwindig, was die Verbesserung der Ergebnisse durch Erwei-
terung der Datensétze erschwert.

Einen anderen Ansatz zur Verbesserung bietet moglicherweise die spezifische

Anpassung der eingesetzten Wortvektoren, etwa durch Vortraining auf dem
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verwendeten Datensatz. Vor allem bei den Sprechernamen kénnte dies eine
bessere Zuordnung durch stérkeren Zusammenhang zwischen den relevanten
Vektoren mit sich bringen.

Andernfalls bleibt immer die Mo6glichkeit, das Modell um zusétzliche regel-
basierte Vorbearbeitung des Textes mittels syntaktischer Methoden zu er-

weitern.
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6 Fazit und Ausblick

Die Testergebnisse der einzelnen Modelle haben gezeigt, dass der Einsatz
von neuronalen Netzen mit Konvolutionsschichten zwar bessere Resultate
erzeugt als die Vergleichswerte der naiven Ansétze, jedoch fillt die Qualitét

der Ergebnisse im Allgemeinen verhidltnisméfiig schwach aus.

Dem Qualitatsvergleich zu Systemen anderer Arbeiten kénnen die entwi-
ckelten Modelle nicht standhalten. Unter anderem lassen sich die Schwéchen
des Systems auf den Verzicht von regelbasierter Vormarkierung der fiir die
Aufgabe relevanten Textbestandteile sowie den Mangel an zu Verfiigung ste-
henden Trainingsdaten zuriickfiihren.

Abschlieflend ldsst sich feststellen, dass das System unter den gegebenen
Voraussetzungen nicht ausreichend gut funktioniert und daher erheblicher

Verbesserungen bedarf.

Mogliche Weiterentwicklungen der Modelle beinhalten ein besseres Trai-
ning der Wortvektoren sowie eine Erweiterung der Modelle um Elemente
der Syntaxanalyse. Auch ein umfangreicheres Training mithilfe groflerer Da-

tensétze konnte den Modellen erlauben, bessere Zuordnungen zu treffen.
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7 Anhang

Macro-Messungen:

Genauigkeit: 0.0629
Prézision: 0.0135
Abruf: 0.0206
F-Score: 0.0162

Sprecher Prazision | Abruf | F-Score | wahrPos | falschPos | wahrNeg | falschNeg
Elizabeth_Bennet 0,070588 | 0,136363 | 0,093023 6 79 23 38
Caroline_Bingley 0,166666 0,25 0,2 1 5 119 3
Mr._Darcy 0 0 0 0 2 125 0
Jane_Bennet 0,047619 | 0,047619 | 0,047619 1 20 93 20
Lydia_Bennet 0 0 0 0 0 125 2
Maria_Lucas 0 0 0 0 0 127 0
Lady_Catherine 0 0 0 0 0 127 0
Mrs._Bennet 0 0 0 0 2 107 19
Mr._Bingley 0 0 0 0 8 119 0
Mrs._Gardiner 0 0 0 0 2 116 9
Mr._Collins 0 0 0 0 0 115 12
Sir_William 0 0 0 0 0 127 0
Mr._Wickham 0 0 0 0 0 126 1
Mr._Gardiner 0 0 0 0 0 127 0
Charlotte 0 0 0 0 0 127 0
Kitty_Bennet 0 0 0 0 1 126 0
Colonel Fitzwilliam 0 0 0 0 0 127 0
Mr._Bennet 0 0 0 0 0 112 15
Louisa_Hurst 0 0 0 0 0 127 0
Mary_Bennet 0 0 0 0 0 127 0
Mrs._Reynolds 0 0 0 0 0 127 0

Tabelle 7: Maxent-Modell, Kontext und Aussage
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Sprecher Prizision | Abruf | F-Score | wahrPos | falschPos | wahrNeg | falschNeg
Elizabeth_Bennet 0,06 | 0,153846 | 0,08633 6 94 24 33
Caroline_Bingley 0 0 0 0 1 123 3
Mr._Darcy 0,333333 1 0,5 5 10 112 0
Jane_Bennet 0 0 0 0 1 105 21
Lydia_Bennet 0 0 0 0 0 125 2
Maria_Lucas 0 0 0 0 0 127 0
Lady_Catherine 0 0 0 0 0 127 0
Mrs._Bennet 0 0 0 0 0 108 19
Macro-Messungen:
Mr._Bingley 0 0 0 0 0 127 0 -
: Genauigkeit: 0.0866
Mrs._Gardiner 0 0 0 0 3 116 9
Prézision: 0.0187
Mr._Collins 0 0 0 0 0 114 13
Abruf: 0.0549
Sir_William 0 0 0 0 0 127 0
F-Score: 0.0279
Mr._Wickham 0 0 0 0 0 126 1
Mr._Gardiner 0 0 0 0 3 124 0
Charlotte 0 0 0 0 0 127 0
Kitty_Bennet 0 0 0 0 0 127 0
Colonel_Fitzwilliam 0 0 0 0 0 127 0
Mr._Bennet 0 0 0 0 3 110 15
Louisa_Hurst 0 0 0 0 0 127 0
Mary_Bennet 0 0 0 0 0 127 0
Mrs._Reynolds 0 0 0 0 1 126 0
Tabelle 8: Maxent-Modell, nur Aussage
Sprecher Priazision | Abruf | F-Score | wahrPos | falschPos | wahrNeg | falschNeg
Elizabeth_Bennet 0,322033 0,5 | 0,391752 19 40 49 19
Mrs._Bennet 0,470588 | 0,421052 | 0,444444 8 9 99 11
Mr._Darcy 0 0 0 0 4 123 0
Jane_Bennet 0,5 | 0,047619 | 0,086956 1 1 105 20
Mr._Bennet 0,166666 | 0,066666 | 0,095238 1 5 107 14
Caroline_Bingley 0 0 0 0 0 124 3
Lady_Catherine 0 0 0 0 13 114 0
Mr._Wickham 1 1 1 1 0 126 0
Macro-Messungen:
Mr._Collins 0,4 | 0,307692 | 0,347826 4 6 108 9
Genauigkeit: 0.2677
Mr._Bingley 0 0 0 0 2 125 0
Prézision: 0.1362
Mrs._Gardiner 0 0 0 0 1 117 9
Abruf: 0.1116
Lydia_Bennet 0 0 0 0 0 125 2
F-Score: 0.1127
Charlotte 0 0 0 0 0 121 6
Colonel Fitzwilliam 0 0 0 0 0 127 0
Mrs._Reynolds 0 0 0 0 2 125 0
Mr._Gardiner 0 0 0 0 0 127 0
Sir_William 0 0 0 0 7 120 0
Kitty_Bennet 0 0 0 0 1 126 0
Mary_Bennet 0 0 0 0 1 126 0
Louisa_Hurst 0 0 0 0 0 127 0
Maria_Lucas 0 0 0 0 1 126 0

Tabelle 9: CNN-Modell mit Softmax, nur Aussage
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Sprecher Prizision | Abruf | F-Score | wahrPos | falschPos | wahrNeg | falschNeg
Elizabeth_Bennet 0,34 | 0,894736 | 0,492753 34 66 23 4
Mrs._Bennet 0,571428 | 0,210526 | 0,307692 4 3 105 15
Mr._Darcy 0 0 0 0 4 123 0
Jane_Bennet 0,333333 | 0,047619 | 0,083333 1 2 104 20
Mr._Bennet 0 0 0 0 0 112 15
Caroline_Bingley 0 0 0 0 0 124 3
Lady_Catherine 0 0 0 0 0 127 0
Mr._Wickham 1 1 1 1 0 126 0
Macro-Messungen:
Mr._Collins 0,333333 | 0,153846 | 0,210526 2 4 110 11 -
- Genauigkeit: 0.3307
Mr._Bingley 0 0 0 0 0 127 0
Prézision: 0.1228
Mrs._Gardiner 0 0 0 0 1 117 9
Abruf: 0.1098
Lydia_Bennet 0 0 0 0 0 125 2
F-Score: 0.0997
Charlotte 0 0 0 0 0 121 6
Colonel_Fitzwilliam 0 0 0 0 0 127 0
Mrs. _Reynolds 0 0 0 0 4 123 0
Mr._Gardiner 0 0 0 0 1 126 0
Sir_William 0 0 0 0 0 127 0
Kitty_Bennet 0 0 0 0 0 127 0
Mary_Bennet 0 0 0 0 0 127 0
Louisa_Hurst 0 0 0 0 0 127 0
Maria_Lucas 0 0 0 0 0 127 0
Tabelle 10: CNN-Modell mit Softmax, nur Kontext
Sprecher Priazision | Abruf | F-Score | wahrPos | falschPos | wahrNeg | falschNeg
Elizabeth_Bennet 0 0 0 0 1 88 38
Mrs._Bennet 0,324324 | 0,631578 | 0,428571 12 25 83 7
Mr._Darcy 0 0 0 0 1 126 0
Jane_Bennet 0 0 0 0 0 106 21
Mr._Bennet 0,15909 | 0,933333 | 0,271844 14 4 38 1
Caroline_Bingley 0 0 0 0 0 124 3
Lady_Catherine 0 0 0 0 0 127 0
Mr._Wickham 0 0 0 0 0 126 1
Macro-Messungen:
Mr._Collins 0 0 0 0 0 114 13
Genauigkeit: 0.2047
Mr._Bingley 0 0 0 0 0 127 0
Prézision: 0.0230
Mrs._Gardiner 0 0 0 0 0 118 9
Abruf: 0.0745
Lydia_Bennet 0 0 0 0 0 125 2
F-Score: 0.0334
Charlotte 0 0 0 0 0 121 6
Colonel Fitzwilliam 0 0 0 0 0 127 0
Mrs._Reynolds 0 0 0 0 0 127 0
Mr._Gardiner 0 0 0 0 0 127 0
Sir_William 0 0 0 0 0 127 0
Kitty_Bennet 0 0 0 0 0 127 0
Mary_Bennet 0 0 0 0 0 127 0
Louisa_Hurst 0 0 0 0 0 127 0
Maria_Lucas 0 0 0 0 0 127 0

Tabelle 11: CNN-Modell mit Regression,

o1

nur Aussage




Macro-Messungen:

Genauigkeit: 0.3858
Prézision: 0.0534
Abruf: 0.0950
F-Score: 0.0680

Sprecher Priazision | Abruf | F-Score | wahrPos | falschPos | wahrNeg | falschNeg
Elizabeth_Bennet 0,465517 | 0,710526 0,5625 27 31 58 11
Mrs._Bennet 0,382352 | 0,68421 | 0,490566 13 21 87 6
Mr._Darcy 0 0 0 0 0 127 0
Jane_Bennet 0 0 0 0 0 106 21
Mr._Bennet 0,272727 0.6 0,375 9 24 88 6
Caroline_Bingley 0 0 0 0 0 124 3
Lady_Catherine 0 0 0 0 0 127 0
Mr._Wickham 0 0 0 0 0 126 1
Mr._Collins 0 0 0 0 0 114 13
Mr._Bingley 0 0 0 0 2 125 0
Mrs._Gardiner 0 0 0 0 0 118 9
Lydia_Bennet 0 0 0 0 0 125 2
Charlotte 0 0 0 0 0 121 6
Colonel Fitzwilliam 0 0 0 0 0 127 0
Mrs._Reynolds 0 0 0 0 0 127 0
Mr._Gardiner 0 0 0 0 0 127 0
Sir_William 0 0 0 0 0 127 0
Kitty_Bennet 0 0 0 0 0 127 0
Mary_Bennet 0 0 0 0 0 127 0
Louisa_Hurst 0 0 0 0 0 127 0
Maria_Lucas 0 0 0 0 0 127 0

Tabelle 12: CNN-Modell mit Regression,

Sprecher Aussagen
Elizabeth_Bennet 403
Mis._Bennet 142
Mr._Darcy 128
Jane_Bennet 100
Mr._Bennet 98
Caroline_Bingley 54
Lady_Catherine 52
Mr._Wickham 42
Mr._Collins 37
Mr._Bingley 35
Mis._Gardiner 33
Lydia_Bennet 33
Charlotte 22
Colonel _Fitzwilliam 18
Mrs._Reynolds 14
Mr._Gardiner 13
Sir_William 11
Kitty_Bennet 9
Mary_Bennet 7
Louisa_Hurst 5
Maria_Lucas 5

nur Kontext

Tabelle 13: Sprecherverteilung - ,,Pride and Prejudice
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