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Zusammenfassung

Dialekte sind hauptsiichlich ein miindliches Phinomen, sind sich meist sehr dhnlich und es stehen nur
beschrinkt Ressourcen fiir das Training eines Natural-Language-Processing-Modells zur Verfiigung. Dies
sind alles Hiirden, die es fiir die automatische Dialekterkennung zu tiberwinden gilt. Die vorliegende
Bachelorarbeit nahm sich den Herausforderungen an und priifte einen neuen Ansatz, um
schweizerdeutsche Dialekte anhand von Audiodaten zu erkennen. In einem ersten Schritt wurden
Audiodaten aus dem SDS-200- und dem STT4SG-350-Korpus mit den neusten Phoneme-Recognizer-
Modellen Wav2Vec2Phoneme und MultIPA zu Phonemsequenzen transkribiert. Anschliessend wurden
einfache, traditionelle Klassifizierungsalgorithmen mit n-Gramm-Reprisentationen der generierten
Phonemsequenzen trainiert. Den grossten Einfluss auf die Erkennungsrate der Modelle hatte eine
Konkatenation mehrerer Samples zu lingeren Phonemsequenzen. Zudem erwies sich eine n-Gramm-
Linge von zwel bis funf als ideal. Eine zusitzliche Tf-df-Gewichtung war nur teilweise gewinnbringend.
Unter den Classifiern und den Phoneme-Recognizern setzten sich Logistic-Regression und Support-Vector-
Machine durch, unter den Phoneme-Recognizern MultIPA. Der beste Classifier - eine Logistic-Regression
- erzielte emen F1-Macro-Score von bis zu 94 %. Der Ansatz Giberzeugte jedoch nicht nur mit hohen
Scores, sondern auch mit einer grossen Tramingsefhizienz. Die Phonemtranskriptionen mussten nur
einmalig erstellt werden und die Classifier waren auf handelstiblichen Laptops innert weniger Minuten
trainiert. Zudem ermoglicht der Ansatz mittels klassischer Algorithmen, die Feature-Importance zu
untersuchen. Eine erste grobe Analyse ergab, dass hauptsichlich Features, die in einem bestimmten Dialekt
klar hiufiger oder seltener als in anderen Dialekten vorkommen, fir die Identifizierung eines Dialekts
relevant sind.

Abstract

Dialects are mainly an oral phenomenon, most of them are very similar and there are only hmited
resources available to train a natural language processing model. These are obstacles that need to be
overcome for the automatic dialect identification. This bachelor’s thesis addressed these challenges and
tested a new approach to recognize Swiss German dialects from audio data. First audio samples from the
SDS-200 and the STT4SG-350 corpus were transcribed into phoneme sequences, using the state-of-the-art
phoneme recognizer models Wav2Vec2Phoneme and MultIPA. In a second step simple traditional
classification algorithms were trained with n-gram representations of the generated phoneme sequences.
The greatest impact on the model performance had the concatenation of several samples into longer
phoneme sequences. Also, an n-gram length of two up to five proved to be ideal. An additional tf-1df was
only partially beneficial. Among the classifiers logistic regression and support vector machine performed
best, and MultIPA prevailed among the phoneme recognizers. The best classifier - a logistic regression -
achieved an F1 macro score of up to 949%. However, the approach was not only compelling due to high
scores, but also because of its great training efficiency. The phoneme transcriptions only had to be created
once and the classifiers were trained on standard laptops within few minutes. Furthermore, the approach
using the classical algorithms makes it possible to examine the feature importance. A first rough analysis
showed that mostly features that are clearly more frequent or rarer in a certain dialect than in others are
relevant for identifying a dialect.
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1. Emleitung

Gesprochene Sprache ist der bevorzugte Kommunikationsmodus der Menschen, wie es Malik in einer
Erhebung zum Thema automatische Spracherkennung (Automatic-Speech-Recognition oder ASR) treffend
ausdriickt [1]. So 1st es von Vorteil, wenn Maschinen mit dieser Kommunikationsform umgehen konnen.
Ein Weg, wie Maschinen gesprochene Sprache verstehen konnen, fithrt tiber ASR, das sich mit der
Umwandlung von gesprochener Sprache zu Text beschiftigt. Die Dialekterkennung ist ein Teilgebiet von
ASR und eine schwierigere Form der Sprachidentifizierung', die die Umwandlung von gesprochener
Sprache zu Text unterstiitzen und verbessern kann [2]. Withrend Sprachen oder genauer Standardsprachen
iber grossere Regionen hinweg genutzt werden, zeichnen sich Dialekte durch eine «elativ geringe regionale
Ausdehnung» [3] aus. Dies bedeutet, dass ein Dialekt von vergleichsweise weniger Menschen gesprochen
wird und nur beschrinkt Ressourcen fiir das Training von Natural-Language-Processing-Modellen
vorhanden sind. Zudem sind Dialekte eine hauptsichlich miindliche Form der Kommunikation,
Standardsprache wird hingegen auch als Schriftsprache verwendet [3]. Sowohl die geringen Ressourcen als
auch die Mundlichkeit machen die automatische Dialekterkennung zu einer herausfordernderen Aufgabe
als die Sprachidentifizierung.

Diese Bachelorarbeit widmet sich der automatischen Erkennung schweizerdeutscher Dialekte anhand von
Audiodaten mittels Maschine-Learning-Modellen. Dieses Thema wurde bereits in einer vorangehenden
Arbeit der Autorinnen untersucht [4]. Der darin verwendete Ansatz tiber das Finetuning multilingualer
Pretrained-Models Whisper und Wav2Vec lieferte jedoch noch keine zufriedenstellenden Resultate. Das
Training der Modelle war dusserst rechenintensiv und schien an den erwihnten beschrinkten Ressourcen
zu scheitern. Es wurde vermutet, dass zu wenig Daten vorhanden waren, damit die grossen Deep-Learning-
Modelle wirklich hitten lernen konnen, dialektspezifische Merkmale von anderen fiir die
Dialekterkennung irrelevanten Merkmalen zu trennen. Somit war es Ziel dieser Arbeit, einen Ansatz zu
finden, der besser mit den verfiigbaren Ressourcen auskommt und Dialekte besser identifiziert. Dazu
wurde die Idee verfolgt, gesprochene Sprache zuerst mit den neusten multilingualen Phoneme-Recognizer-
Modellen zu Phonemsequenzen zu transkribieren und erst dann ein moglichst einfaches
Dialekterkennungsmodell mit den generierten Transkriptionen zu trainieren. So konnten linguistisch
unbedeutende Merkmale wie etwa die Stmme der Sprecher:innen dank des Transkribierens vorgingig
herausgeliltert werden, was das eigentliche Klassifizieren vereinfachen konnte.

In den folgenden Kapiteln wird der Ansatz und dessen Potenzial genau erliutert. Im ersten Kapitel wird ein
Uberblick iiber die bisherige Forschung zum Thema «Dialekterkennung» gegeben und im darauffolgenden
Kapitel die genutzten Schweizerdeutsch-Korpora vorgestellt. Im vierten Kapitel werden simtliche
Komponenten der Methoden dargelegt. Die Kapitel 5 bis 7 widmen sich der konkreten Umsetzung der
Methode und der damit durchgefiihrten Experimente. Im Kapitel 8 wird schliesslich beim besten
trainierten Classifier tiberpriift, welche Merkmale fiir die Dialekterkennung relevant sind. Zuletzt werden in
Kapitel 9 nochmals die Umsetzung und die Resultate verifiziert und in Kapitel 10 folgt die Diskussion der
Ergebnisse und ein Ausblick.

' Es sei hier von Sprachidentifizierung die Rede, wenn es um die Unterscheidung von Sprachen geht.
Spracherkennung wird allgemeiner als die Verarbeitung von Sprache verstanden. Dialekterkennung wird jedoch
synonym zu Dialektidentifizierung genutzt. Beides meint die Unterscheidung von Dialekten.



2. Bestehende Arbeiten

Wie beretits in der Einleitung angedeutet, birgt die Dialekterkennung des Schweizerdeutschen an
Audiodaten mehrere Herausforderungen. Erstens gilt es, gesprochene Sprache zu verarbeiten.
Gesprochene Sprache enthilt im Vergleich zu Text zwar zusitzliche Informationen, doch diese machen
auch die Verarbeitung komplexer. Zweitens sollen Dialekte unterschieden werden, also Varietiten von
Sprache, die nahe beieinander liegen und schwieriger zu unterscheiden sind als beispielsweise
Standardsprachen. Zudem sind schweizerdeutsche Dialekte besonders ressourcenarm, da sie von relativ
wenigen Menschen gesprochen werden. Das heisst, entsprechende Machine-Learning-Modelle miissen mit
wenig Tramningsdaten auskommen.

In der bisherigen Forschung gibt es hauptsichlich drei Ansiitze, an diese Herausforderungen heranzugehen.
Der Dialekt wird anhand vorhandener Transkriptionen der Audiosamples identifiziert, die Audiodaten
werden direkt klassifiziert oder es werden akustische Informationen mit vorhandenen Transkriptionen
kombiniert und dann klassifiziert. Mit einem weniger erforschten vierten Ansatz werden die Audiosamples
zuerst maschinell transkribiert und dann nur die Transkriptionen zur Klassifizierung verwendet. In den
folgenden Abschnitten wird niher auf verschiedene Publikationen zu den vier Ansiitzen eingegangen, die
fiir die Methoden dieser Arbeit grundlegend sind.

2.1 Dialekterkennung an vorhandenen Transkriptionen

Nahverwandte Sprachen konnen mit klassischen Algorithmen wie Support-Vector-Machine (SVM) oder
Multinomial-Naive-Bayes bei Text schon linger gut unterschieden werden. Dies zeigen beispielsweise die
Resultate des Shared-Tasks «Discriminating between Similar Languages» (DSL) der VarDial Workshops
2016 und 2017 mit einem Weighted-F1-Score von bis zu 92.7 % [5] [6]. Die Unterscheidung von Dialekten
anhand von Text beinhaltet zusitzliche Schwierigkeiten. Dialekte sind nicht nur dhnlicher, sondern miissen
zuerst moglichst akkurat und einheitlich transkribiert werden, um Text zu erhalten. Im VarDial Workshop
2016 wurde ein zweiter Shared-Task fiir die Unterscheidung von vier arabischen Dialekten bearbeitet [5].
Die Datensets wurden aus transkribierten Debatten und Diskussionen vom Sender «Al Jazeera»
zusammengestellt, wobel die Transkriptionen mit Arabic-Large-Vocabulary-Speech-Recognition generiert
wurden. Im Gegensatz zum DSL-Task lag der beste Weighted-F1-Score mit 51.3 % deutlich tiefer [6]. Ein
Jahr spiter wurde im VarDial Workshop 2017 ein neuer Shared-Task hinzugefiigt: «German Dialect
Identification» (GDI) fiir manuelle Transkriptionen des ArchiMob-Korpus in vier Dialekten [6] [7]. Es
handelt sich dabei um Transkriptionen lingerer Interviewsequenzen, die von vier Transkribierer:innen in
die «Schwyzerditschi Dialidktschrift» von Dieth tibertragen wurden [8]. Diese Dialektschrift ist nicht als
Standardschrift anzusehen und, wie Zampieri et al. in der Zusammenfassung des Workshops anmerken,
weniger prizise als phonetische Schrift [6]. Dadurch entsteht ein gewisser Spielraum beim Transkribieren.
Die besten Teams erreichten beim Klassifizieren dieser Transkriptionen mit probabilistischen, SVM- oder
Multinomial-Naive-Bayes-Classifiern Weighted-F1-Scores von bis zu 66.2 %. Also bessere Ergebnisse als fiir
die arabischen Dialekte im Jahr zuvor. Im VarDial Workshop 2018 wurden diese Ergebnisse an einem
aktualisierten Datenset und einem zusitzlichen fiinften U berraschungsdialekt verbessert [9]. Mithilfe der
HelL.I-Methode und 4-Gramm-Reprisentationen erreichte das beste Team einen Macro-F1-Score von

68.6 %.’

* Es 1st anzumerken, dass bei den VarDial-Workshops eingereichte Deep-Learning-Modelle, die hier nicht speziell
erwiahnt wurden, eher schlechter abschnitten.



2.2 Dialekterkennung an akustischen Features und Transkriptionen

Schon im VarDial Workshop 2017 wurde der Task fiir das Arabische weiterentwickelt und es wurden
zusiitzlich zu den Transkriptionen akustische Features zur Verfiigung gestellt. Damit erreichte das beste
Team mit einer Kernel-Ridge-Regression und n-Gramm-Reprisentationen einen Weighted-F1-Score von
76.3 %. Auch die Teams auf den Plitzen zwei und drei mit einem Voting-Ensemble und einer linearen
SVM erreichten F1-Scores von 71.7 9% und 69.7 % [6]. Erst im VarDial Workshop 2019 wurde auch das
Datenset des Tasks fuir die schweizerdeutschen Dialekte mit akustischen Features erweitert [10]. Damit
gelangen den besten Teams mit SVM-Classifiern oder der HeLi-Methode und n-Grammen mit 74.6 bis
75.9 % ahnlich gute Macro-F1-Scores wie fiir das Arabische. Daraus lisst sich schliessen, dass zusitzliche
akustische Features gewinnbringend sind.

2.3 Dialekterkennung an Audio

Doch was, wenn keine Transkriptionen fiir das Training zur Verfiigung stehen? Entweder werden die
Audiodaten direkt verarbeitet oder es werden als Teil der Architektur zuerst Transkriptionen generiert.
Ersteres erscheint zunichst eleganter.

Bereits 2008 publizierten Mingliang et al. fiir chinesische Dialekte einen Ansatz mit einer Convolutional-
Support-Vector-Machine, der fiir chinesische Dialekte Accuracies von 72.78 % bis 92.5 % erreichten [11].
Mit einem Gaussian-Mixture-Model konnten Nour-Eddine und Abdelkader 2015 arabische Dialekte des
Maghrebs mit einer Prizision von 80.49 9% erkennen [12]. In den jiingeren Jahren zeigte sich auch, dass
Dialekte bei Audiosamples auch sehr gut mithilfe von Deep-Learning-Modellen erkannt werden konnen.
Hier konnen Beispiele genannt werden wie die Convolutional-Neural-Network-Architektur (CNN) von
Ahmet et al. 2019 mit einer Accuracy von 90 % fiir englische Dialekte und 71 9% fiir arabische Dialekte
sowie weitere CNN-RNN’-Modellen oder reine CNN-Modelle von Azim et al. 2022, Khaled et al. 2022
oder Alrehaili et al. 2023 mit Accuracies von 83 9 bis tiber 90 9% fur verschiedene arabische Dialekte [13]

[14] [15] [16].

2.4 Dialekterkennung an Audiodaten via generierter Transkriptionen

Trotz der Eleganz, Audiodaten ohne «Umweg» zu verarbeiten, lohnt es sich, einen Blick auf Publikationen
zu werfen, in denen Transkriptionen als Zwischenschritt erstellt werden und der Dialekt an den
Transkriptionen erkannt wird. Tatsédchlich ist die Idee, zuerst akustische Signale in schriftliche Symbole
umzuwandeln, relativ alt und beispielsweise bei Zissman (1996) zu finden. Dieser beschreibt Techniken,
wie Audiodaten in Phonemsequenzen umgewandelt werden konnen, um daran verschiedene Sprachen zu
identifizieren [17]. Obwohl die beschriebenen Techniken selbst veraltet sind, taucht die Idee an sich auch
in neuerer Forschung auf. Im Abschnitt 2.1 wurde bereits erwihnt, dass fiir den Shared-Task zu den
arabischen Dialekten im VarDial Workshop 2016 ein Korpus mit generierten Transkriptionen verwendet
wurde. Nur war dies noch kein integraler Bestandteil der Dialekterkennungsmodelle.

Isik und Artuner prisentieren 2020 in ihrem Paper ein Modell, mit dem die Audiodaten zuerst mithilfe
von Phoneme-Recognizern in Phonemsequenzen transkribiert werden [18]. Mit den Phonemsequenzen
wird anschliessend fiir jeden vorhanden Dialekt ein Long-Short-Term-Memory-Model (LSTM) trainiert,
das lernt, Phonemsequenzen seines Dialekts vorherzusagen. Die eigentliche Dialekterkennung wird mit

“RNN steht fiir Recurrent-Neural-Network.



einer Softmax-Regression durchgefiihrt, die die Performance der einzelnen LSTM fiir ein Audiosample
vergleicht. Der gesuchte Dialekt ist der Dialekt des LSTMs, das die Phonemsequenz fiir ein Audiosample
am besten vorhergesagt hat. Beil einem Korpus mit tiirkischen Dialekten wurden je nach Dialekt Accuracies
von 84.4 9% bis 85.5 % erzielt. Thr Baseline-LLogMel-CNN-Modell lag bei Accuracies von 83.4 bis 84 %. Der

Umweg liber die Phonemsequenzen stellte also eine Verbesserung dar.

Auch Imaizumi et al. konnten sich 2022 ein Weg tiber Transkriptionen fiir die Erkennung japanischer
Dialekte zu Nutze machen [19]. Thr Ziel war, ein End-to-End-System zu designen, das sowohl Dialekte
erkennt als auch transkribieren kann. Der Vorteil einer Kombination der beiden Tasks «Dialekterkennung»
und «Transkription» in einem System sel, dass diese voneinander abhingig seien und voneinander
profitieren konnten. Dafiir haben die Forscher mit verschiedenen Deep-Learning-Konstellationen aus
Transformer-Speech-Encoder, Transformer-Text-Decoder und Dialect-Identification-Layern
experimentiert. Das DID2ASR-Modell, das zuerst den Dialekt an einem Audiosample erkennt und
mithilfe des erkannten Dialekts das Sample transkribiert, erreichte eine Accuracy von 83.1 % fir die
Dialekterkennung. Das ASR2DID-Modell, das umgekehrt arbeitet und den Dialekt an den
Transkriptionen erkennt, erreichte eine bessere Accuracy von 86.5 %. Das dritte «DID + ASR»-Modell, das
simultan arbeitet, schnitt mit 81.8 96 am schlechtesten ab. Folglich ist es am gewinnbringendsten fiir die
Dialekterkennung, wenn zuerst eine Transkription aus der gesprochenen Sprache erstellt wird, um daran
den Dialekt zu erkennen.

2.5 Wahl des Ansatzes fiir diese Bachelorarbeit

Fir das vorliegende Thema dieser Bachelorarbeit, die Dialekterkennung beim gesprochenen
Schweizerdeutsch zu erkennen, sind sowohl die direkte Verarbeitung der Audiodaten als auch der Weg
tiber die Transkriptionen valide. Wie die Analyse der Forschungsliteratur zeigt, haben beide Ansitze
Potenzial.

In Vorgingerarbeiten an der ZHAW School of Engineering wurde in den letzten Jahren vor allem
untersucht, wie mit den Pretrained-Models Wav2Vec oder Whisper und einem Finetuning fir
Schweizerdeutsch direkt Audio klassifiziert werden kénnen. Die besten Ergebnisse erreichten Fre1 und
Schneider 2023 mit einem Micro-F1-Score von 64.72 9% [20]. Dazu verwendeten sie Wav2Vec und
machten ein Finetuning mit den beiden Korpora SDS-200 und STT4SG-250, auf die in Kapitel 3 niher
eingegangen wird. In der Projektarbeit der Autorinnen dieser Arbeit wurde das Setting von Frel und
Schneider tibernommen und mit verschiedenen Zusammenstellungen der Trainingsdatensets
experimentiert [4]. Der Score konnte jedoch nicht weiter verbessert werden und kam nicht an die besten
Resultate des erwihnten VarDial Workshops 2019 am ArchiMob-Korpus heran (75.9 %), fiir die
Transkriptionen und akustische Features verwendet wurden. In der Bachelorarbeit von Frei und Schneider
und in der vorangehenden Arbeit der Autorinnen wurde vermutet, dass zu wenig Daten fiir ein besseres
Finetuning vorhanden sind und die Modelle von nicht-dialektspezifischen Features wie der Stimme der
Sprecher:innen abgelenkt werden. Zudem hat der Ansatz mit dem Finetuning von Wav2Vec oder Whisper
den grossen Nachteil, dass das Training sehr rechenintensiv ist.

Diese Bachelorarbeit verfolgt nun einen Ansatz iiber Phonemtranskriptionen mithilfe von vortrainierten
Phoneme-Recognizer-Modellen der neusten Forschung in Kombination mit traditionellen
Klassifizierungsalgorithmen. Erstens konnen dank des Transkribierens einige fiir die Dialekte irrelevante
Sprecher:innenfeatures eliminiert werden, was potenziell zu besseren Ergebnissen fiihren konnte. Zweitens
miissen die Transkriptionen nur einmal gemacht werden und nicht fiir jedes Training und Experiment
wiederholt werden. Die Transkriptionen wiederum sind fiir das Training eines Classifiers einfacher zu



verarbeiten. Des Weiteren haben sich die traditionellen Klassifizierungsalgorithmen fiir die
Dialekterkennung nicht nur bereits bewihrt, wie die Abschnitte oben zeigen, sondern lassen sich auch
schneller trainieren als grosse Deep-Learning-Modelle. Es werden also sowohl eine Verbesserung der
Ergebnisse als auch eine Effizienzsteigerung erwartet.

3. Korpora fiir gesprochenes Schweizerdeutsch

Es gibt insgesamt fiinf grossere Korpora mit Audiosamples fiir gesprochene schweizerdeutsche Dialekte.
Darunter befinden sich zwei Korpora mit je einem Dialekt. Der Radio Rottu Oberwallis Korpus (RRO)
enthilt insgesamt etwas mehr als 8 Stunden Audiodaten fiir Walliserdeutsch aus Aufnahmen einer tiglichen
Newssendung des Radio Rottu Oberwallis [21]. Zwel Walliserdeutschsprecher:innen haben die Aufnahmen
transkribiert und sich so gut wie moglich an den im Buch «Wallissertitschi Weerter» [22] definierten
Standard fiir eine Schreibweise des Walliserdeutschen gehalten. Fiir das Berndeutsche wurde 2021 der
Swiss Parliaments Corpus (SPS) publiziert [23]. Dieser enthilt 293 Stunden Aufnahmen und hochdeutsche
Transkriptionen des Parlaments «Grosser Rat Kanton Bern». Fiir die Dialekterkennung sind jedoch die
Korpora interessanter, die mehrere Dialekte enthalten. Der alteste Korpus, der dieses Kriterium erfiillt, st
der in Abschnitt 2.1 erwihnte ArchiMod-Korpus aus dem Jahr 2016, der 2019 nochmals aktualisiert wurde
[7]. Die erste Version enthilt 34 Aufnahmen, die zweite 43 Aufnahmen mit ein- bis zweistiindigen
Interviews tiber Politik, Liebe und Krieg mit je eine:r Informant:in eines Jahrgangs zwischen 1910 und
1930. Dies sind insgesamt 69 Stunden Audio in der neueren Version. Die Aufnahmen wurden, wie in
Abschnitt 2.1 erwihnt, von vier Transkribierer:innen in die Schwyzerdiitschi Dialidktschrift ibertragen.
Zusitzlich zu den Transkriptionen werden ausserdem normalisierte Formen der Worter meist im
Standarddeutschen, Part-of-Speech-Tags und demografische Informationen, darunter auch die Angaben
zum Herkunftsort beziechungsweise dem Dialekt, zur Verfiigung gestellt. Ein weiterer Korpus ist SwissDial
aus dem Jahr 2021, der Audiosamples aus acht grossen Dialektregionen (Aargau, Bern, Basel, Luzern, St.
Gallen, Graubiinden, Wallis und Ziirich) enthilt [24]. Der Korpus besteht aus {iber 26 Stunden
Audiodaten mit Sitzen aus Schweizer Zeitungen und Wikipedia inklusive schweizerdeutscher und
hochdeutscher Transkriptionen. In den letzten beiden Jahren wurden zudem die beiden Korpora SDS-200
und STT4SG-350 veroffentlich, die mit je 200 und 343 Stunden im Vergleich zum ArchiMob- und
SwissDial-Korpus nochmals deutlich mehr Daten enthalten [25] [26]. Gerade wegen der grossen
Datenmenge und weil die Korpora bereits in den Vorgingerarbeiten verwendet wurden, kommen letztere
in dieser Arbeit zum Einsatz. In den folgenden Abschnitten wird im Detail auf die Korpora eingegangen.

3.1 SDS-200-Korpus

Die 200 Stunden Audiodaten des SDS-200-Korpus setzen sich aus 152’251 Audioclips von 3’816
Sprecher:innen aus der deutschsprachigen Schweiz zusammen [25]. Durchschnittlich sind die Clips 4.8
Sekunden lang und es sind 138’553 verschiedene Sitze im Korpus enthalten. Es wurden also nur wenige
Sitze mehrmals gesprochen. Die Clips wurden im Rahmen eines Crowdsourcings mithilfe eines
Onlinetools gesammelt. Die Sprecher:innen erhielten jeweils einen hochdeutschen Satz aus einer Zeitung
oder dem German-Common-Voice-Korpus und wurden dazu aufgefordert, den Satz in thren Dialekt zu
tibersetzen und mit dem Tool aufzunehmen. Zusitzlich mussten die Sprecher:innen Herkunftskanton,

Postleitzahl des Herkunftsorts, Alter und Geschlecht angeben. Die Sprecher:innen wurden tiber
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verschiedene Medien akquiriert und nicht speziell selektiert. Ausserdem wurden sie tiber Wettbewerbe
dazu ammiert, moglichst viele Samples aufzunehmen. Dabei wurde nicht begrenzt, wie viele Samples ein:e
Sprecher:in aufnehmen darf. Um eine gewisse Datenqualitit garantieren zu kénnen, mussten die
Sprecher:nnen ihre Samples jewells gegenseitig validieren. In einem Postprozessierungsschritt wurden die
Daten nochmals gefiltert. In Abbildung 1 wird die Verteilung der Samples unter drei Aspekten gezeigt. Es
zeigt sich, dass die Anzahl Samples pro Kanton, Geschlecht und Alter nicht ausgeglichen ist, was beim
Experimentieren mit den Daten unbedingt beachtet werden muss.

Verteilung des Alters im SDS-200-Korpus Verteilung der Geschlechter im SDS-200-Korpus Anzahl Samples pro Kanton im SDS-200-Korpus
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Abbildung 1: Anzahl Samples nach Alter, Geschlecht und Kanton im SDS-200-Korpus

3.2 STT4SG-350

Mit 343 Stunden Audio ist der STT4SG-350-Korpus noch grosser als der SDS-200-Korpus [26]. Es sind
247’527 Samples mit einer durchschnittlichen Linge von circa 5 Sekunden von 316 Sprecher:innen. Unter
diesen Samples sind 217°687 einzigartigen Sitze. Es wurden also nur wenige mehrmals gesprochen. Die
Daten wurden iiber das gleiche Verfahren wie beim SDS-200-Korpus gesammelt. Allerdings wurden sie
nicht im MP3-Format abgespeichert wie beim SDS-200, sondern als verlustlose FLAC-Dateien. Fir die
Metadaten wurden Alter, Geschlecht, Postleitzahl des Dialektherkunftsorts und eine von den sieben
Dialektregionen Zirich, Ostschweiz, Graubiinden, Innerschweiz, Bern, Basel und Wallis aufgenommen.
Die Datenqualitit wurde am Schluss an zehn zufillig ausgewihlten Samples pro Sprecher:in manuell
tiberprift. Der Korpus wird in Form eines vordefinierten Splits mit einem Trainings-, Validierungs- und
Testingsplit zur Verfiigung gestellt. Die Splits enthalten keine tiberschneidenden Sprecher:innen und sind
ausgeglichen in der Anzahl Samples pro Dialektregion (siche Abbildung 2). Die Anzahl Samples pro
Sprecher:in wurde im Testdatenset auf 368 und 1m Trainingsdatenset auf 1’112 limitiert. Es ist ausserdem
zu erwihnen, dass im Testdatenset in allen Dialekten die gleichen 3’515 Sitze gesprochen werden. In
Abbildung 2 wird die Anzahl Samples pro Merkmal dargestellt. Dies unterstreicht, dass der ST T4SG-350-
Korpus in Anzahl Samples pro Dialektregion und Geschlecht ausgeglichener ist als der SDS-200. Hier
nicht abgebildet 1st, dass auch die Anzahl Sprecher:innen pro Dialektregion mit 45 bei allen Regionen
ausgeglichen ist.
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Abbildung 2: Anzahl Samples nach Alter, Geschlecht und Dialektregion im STT-350-Korpus

4. Methode

Ein schematischer Uberblick iiber die verwendete Architektur dieser Arbeit ist in der Abbildung 8
llustriert. Als Erstes werden bereinigte und normalisierte Audiosamples in roher Wellenform von einem
von drei Phoneme-Recognizer-Modellen in Phonemsequenzen transkribiert, wie in Abbildung 3 unter
«Phoneme-Recognizer» dargestellt. Auf Basis dieser Phonemtranskriptionen wird eine
Merkmalreprisentation in Form von n-Grammen erstellt. Dabei handelt es sich um eine Sequenz von n
aufeinanderfolgenden Phonemen (mehr dazu in Abschnitt 4.3). Die n-Gramme werden einem der
Classifier tibergeben, die in Abbildung 3 unter «Classifier» aufgefiihrt sind. Dieser berechnet die
‘Wabhrscheinlichkeiten, dass die als n-Gramme reprisentierte Phonemtranskription den moglichen
Dialekten zugehoren respektive teilt die Transkriptionen einem Dialekt zu.
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Abbildung 3: Schematische Darstellung der verwendeten Architektur zur automatischen Phonemtranskription und
Dialektklassifizierung

Die einzelnen Bestandteile beziehungsweise Komponenten dieser Architektur werden in den folgenden
Unterkapiteln konzeptuell erliutert.



4.1 Phoneme-Recognizer

Phoneme-Recognizer erkennen, wie der Name bereits suggeriert, und extrahieren Phoneme aus
gesprochener Sprache. Fin Phonem ist die «kleinste bedeutungsunterscheidende sprachliche Finheit» [27]
in der gesprochenen Sprache. Diese sind von Phonen (Lauten) zu unterscheiden, die die kleinsten realen
Finheiten einer Sprache darstellen, jedoch nicht notwendigerweise bedeutungsunterscheidend sind [28]. So
differenziert sich das Wort «rund» durch das Phonem /r/ von «Hund». Das «» in «rund» kann jedoch
unterschiedlich ausgesprochen werden, etwa vorne mit der Zungenspitze oder hinten im Gaumen. Diese
unterschiedlichen physikalisch messbaren Laute, die die Bedeutung des Wortes nicht verindern, werden
Phone genannt [29] [30]. Die Aussprache eines Wortes kann demnach als Abfolge von einzelnen
Phonemen reprisentiert werden, wobei diese Phoneme durch verschiedene Phone realisiert werden

konnen [28] [30].

In dieser Arbeit wurden zur Erkennung und Generierung der Phonemfolgen drei verschiedene Phoneme-
Recognizer-Modelle eingesetzt.' Alle Modelle basieren auf der Wav2Vec-2.0-Architektur [4] [31] [32] [33].
Um ein tieferes Verstindnis fiir die Phoneme-Recognizer zu entwickeln, wird daher zunichst das zugrunde
liegende Wav2Vec-2.0-Modell erliutert. Im Anschluss werden die verwendeten Phoneme-Recognizer
beschrieben.

4.1.1 Wav2Vec 2.0

Wav2Vec 2.0 1st ein self-supervised Framework, das latente Reprisentationen aus gesprochener Sprache
generieren kann. Die latenten Reprisentationen lernt das Modell wihrend des Pretrainings aus
ungelabelten Daten. Das Modell kann danach auf einzelne Sprachen mit gelabelten Daten finegetunt
werden, um spezifische Merkmale dieser Sprache zu erfassen.

Die Wav2Vec-2.0-Architektur setzt sich im Wesentlichen aus zwei Teilen zusammen: aus dem Feature-
Encoder und dem Transformer-Netzwerk. Die rohen Audiodaten X werden dem Feature-Encoder
tibergeben und mittels eines mehrschichtigen Convolutional-Networks in latente Reprisentationen 7.
umgewandelt werden. Die latenten Reprisentationen Z erfassen die grundlegenden Merkmale des
Audiosignals. Dabel entspricht jede Reprisentation einem Zeitschritt und deckt ungefihr 25 Millisekunden
des Audiosignals ab. Bevor die Reprisentationen dem Transformer-Netzwerk iibergeben werden, werden
sie quantisiert. Dabei wird die gesprochene Sprache, also das kontinuierliche Signal, in diskrete Zustinde
umgewandelt.

Die quantisierten latenten Reprisentationen 7 werden nun dem Transformer-Netzwerk tibergeben. Je nach
Version des Modells wird eine bestimmte Anzahl dieser Transformer-Blocke eingesetzt. Der Transformer
erstellt die fir das Finetuning relevanten kontextualisierten Repriisentationen C, die kontextuelle
Informationen aus der gesamten Eingabesequenz enthalten, wie beispielsweise die Position eines Wortes
1m Satz oder die Abhingigkeit zwischen verschiedenen Wortern [34] [35]. Ein detaillierter Beschrieb der
Transformer-Architektur kann in der vorherigen Arbeit «Automatische Erkennung von Dialekten
(Schweizerdeutsch und Englisch)» in Abschnitt 2.1.2 Transformer-Modelle nachgelesen werden [4].

Fin wesentlicher Bestandteil des Pretrainings in Wav2Vec-2.0 ist das Contrastive-Learning, bei dem ein
Teil der Zeitschritte der latenten Reprisentationen maskiert wird. Das Ziel des Contrastive-Learning
besteht darin, dass das Modell die korrekte quantisierte latente Reprisentation aus den umgebenden, nicht

' Die Modelle wurden unverindert vom Hugging-Face-Hub iibernommen; eine Plattform fiir vortrainierte Modelle
und weitere Tools [89].



maskierten Zeitschritten vorhersagen kann [35]. Auf diese Weise lernt das Modell selbststindig aus den
umgebenden Daten, ohne auf gelabelte Daten angewiesen zu sein, was als self-supervised bezeichnet wird.

Bei der Modellvariante Wav2Vec-2.0 XLSR-53, die von den Phoneme-Recognizern Wav2Vec2Phoneme
und MultIPA verwendet wird, wurden Trainingsdaten aus msgesamt 53 Sprachen mit 56'000 h Audio
eingesetzt [34] [31]. Diese Modellvariante verfiigt somit tiber sprachiibergreifende latente Reprisentationen

[36].

4.1.2 Wav2Vec2Phoneme

Damit das Modell fiir die Aufgabe der Phonemerkennung finegetunt werden kann, wird dem Modell ein
zusitzlicher Klassifikationslayer hinzugefiigt. Das Finetuning erfolgt auf Phonemtranskriptionen, mit dem
Ziel Phoneme aus den Trainingssprachen zu erkennen. Dabei werden die aus dem Pretraining des Modells
XLSR-53 gewonnenen latenten Reprisentationen genutzt. Wihrend des Finetunings werden die Gewichte
des Feature Encoders eingefroren, wihrend die Gewichte des Transformer-Netzwerks nach 10’000
Updates angepasst werden. Dies unterstiitzt das Modell bei der Erfassung phonologischer Merkmale [31].

Eine wesentliche Herausforderung wihrend des Trainings besteht darin, dass die Eingabelinge eines
Audiosamples nicht der Phonemtranskription entspricht. Dieses Problem wird mithilfe des Connectionist-
Temporal-Classification-Loss, abgekiirzt CT'C-Loss, tiberbriickt. Wihrend des Trainings berechnet der
CTC-Loss fiir jede vorhergesagte Phonemtranskription die Wahrscheinlichkeit, dass es sich um die
tatsdchliche Phonemtranskription handelt. Das Modell lernt dabel mit variablen Zuordnungen umzugehen

[31] [37].

Eine weitere Herausforderung ist es, die Phoneme einer Zielsprache basierend auf allen im Training
gelernten Phonemen zu erkennen. Dafiir wird ein sprachentibergreifendes Phonemvokabular eingesetzt.
Dies beinhaltet sogenannte globale Phoneme - phonologische Einheiten - die unabhingig von spezifischen
Sprachen sind. Um die gelernten Phoneme aus den Trainingssprachen auf die Zielsprache abzubilden,
verwendet das Modell artikulatorische Merkmale. Diese Merkmale bestehen aus Eigenschaften von Lauten
wie beispielsweise Nasalitit und tragen zu einer sprachiibergreifenden Vergleichbarkeit der Phoneme bei.
Mithilfe dieser Merkmale werden die gelernten Phoneme mit einem Mapping-Mechanismus auf die
Zielsprache zugeordnet. Nach dieser Zuordnung wird ein Sprachmodell genutzt, um die
Phonemsequenzen zu generieren. Dabel werden relevante Informationen der Zielsprache einbezogen, um
eine kohirente Sequenz von Phonemen in Relation zum Kontext der Sprache sicherzustellen [31].

Das Modell wurde auf Audiosamples aus den Korpora Multilingual LibriSpeech, CommonVoice und
BABEL trainiert (siche Abbildung 4). Die entsprechenden Phonemtranskriptionen zu den Audiosamples
wurden durch automatisierte Graphem-to-Phoneme-Tools (g2p-Tools) wie ESpeak und Phonetisaurus
generiert [31] [38] [39]. Diese wurden basierend auf den gegebenen Texttranskriptionen der Audiosamples
erzeugt. Fur die Symbole der Phoneme wird das standardisierte International Phonetic Alphabet (IPA)
verwendet [31].

An dieser Stelle sel hervorzuheben, dass das die verwendete Version des Modells in dieser Arbeit nur auf
dem CommonVoice-Datensatz finegetunt wurde und es sich um einen Checkpoint des
Wav2Vec2Phoneme-Modells handelt [40]. Zum einen ist keine weitere offentlich Version zuginglich und
zum anderen ist der Einsatz dieser Version insofern legitim, als dass der CommonVoice-Datensatz die
grosste Anzahl Sprachen umfasst, die geographisch nahe beim Schweizerdeutschen liegen.



Split Languages

CommonVoice (CV)

Esperanto(eo), Lithuanian(lt), Welsh(cy), Tamil(ta),
Swedish(sv-SE), German(de), English(en), Oriya(or),
Hindi(hi), Persian(fa), Japanese(ja), Assamese(as),

train  Indonesian(id), Catalan(ca), Spanish(es), French(fr),
Portuguese(pt), Arabic(ar), Chinese(zh-CN),
Chinese(zh-TW), Turkish(tr), Estonian(et),
Hungarian(hu), Russian(ru), Czech(cs)

dev Italian(it)

Basque(eu), Interlingua(ia), Latvian(lv), Georgian(ka),
Irish(ga-IE), Dutch(nl), Greek(el), Punjabi(pa-IN),
Romanian(ro), Maltese(mt), Chinese(zh-HK), Tatar(tt),
Finnish(fi), Slovenian(sl), Polish(pl), Kirghiz(ky)

BABEL (BB)
Ambharic(am), Bengali(bn), Cebuano(ceb), Igbo(ig),
Haitian(ht), Javanese(jv), Mongolian(mn), Swahili(sw),
train  Tamil(ta), Vietnamese(vi), Assamese(as), Dholuo(luo),
Guarani(gn), Kazakh(kk), Pashto(ps), Georgian(ka),
Tagalog(tl), Telugu(te), Turkish(tr), Zulu(zu)
dev CV-Italian(it)

test Cantonese(yue), Lao(lo)

test

Abbildung 4: Fiir das Finetuning verwendete Sprachen aus den Korpora CommonVoice (CV), BABEL und Multlingual
LibriSpeech (MLS) (fetigedrucke) [31]

4.1.3 MultIPA

MultIPA basiert wie Wav2Vec2Phoneme auf der XLSR-53-Variante des Wav2Vec 2.0-Modells und ist
eine Weiterentwicklung von Wav2Vec2Phoneme. Im Gegensatz zu Wav2Vec2Phoneme, das auf einer
grossen Menge automatisch generierter Transkriptionen traiiert wurde, wurde fiir MultIPA ein kleineres,
aber qualitativ hochwertigeres Trainingsset verwendet. Dieses Trainingsset besteht aus sieben Sprachen aus
dem CommonVoice 11.0-Korpus: Japanisch, Polnisch, Maltesisch, Ungarisch, Finnisch, Griechisch und
Tamil. Diese Sprachen wurden ausgewihlt, weil sie eine konsistente Zuordnung von Orthografie zu
Aussprache aufweisen. Diese Regelmissigkeit in der Schreibweise der Worter und deren Aussprache fiihrt
zu einer hoheren Genauigkeit der Transkriptionen. Dies ist insofern relevant, da basierend auf den
Transkriptionen die Phonemtranskriptionen semiautomatisch mit dem Internationalen Phonetische
Alphabet (IPA) erstellt werden. Mit semiautomatisch ist gemeint, dass auch manuelle Uberprijfungen und
Korrekturen vorgenommen wurden. Im Gegensatz zu Wav2Vec2Phoneme werden die komplette Liste der
IPA-Zeichen sowie deren moglichen Kombinationen verwendet. Diese Kombinationen beinhalten unter
anderem mehrbuchstabige Laute wie beispielsweise «au» oder «eu». Zudem wurden Wav2Vec2Phoneme
eigens entwickelte Tools sowie ein Tool namens Epitran eingesetzt. Deren Qualitit wurde sorgfiltig
hinsichtlich ithrer Verlisslichkeit gepriift. So konnte MultIPA Ergebnisse erzielen, die mit denen von
Wav2Vec2Phoneme vergleichbar oder teils besser sind, obwohl deutlich weniger Trainingsdaten verwendet
wurden [32] [41].

4.1.4 Dutch

Das Modell Wav2Vec2-base-960h-phoneme-reco-dutch, in dieser Arbeit abgekiirzt als Dutch, wurde
ausschliesslich in der Voranalyse der Daten eingesetzt (siche Unterkapitel 7.1).

Der Phoneme-Recognizer Dutch basiert, auf einer kleineren Ausfithrung des Wav2Vec-2.0-Modells, die
halb so viele Transformer-Blocke wie die Variante XLSR-53 enthilt und mit 960 Stunden englischen
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Audiodaten aus dem Korpus Librispeech vortrainiert wurde [40] [33]. Das Modell wurde im Anschluss auf
niederlindischen Audiodaten von Common Voice auf die Aufgabe der Phonemerkennung finegetunt [33].
Im Gegensatz zu Dutch, wurden Wav2Vec2Phoneme und MultIPA wurden mit mehreren Sprachen
finegetunt.

4.2 Classifier

In diesem Abschnitt werden die in dieser Arbeit eingesetzten Classifier konzeptuell beschrieben. Es wurden
klassische erprobte Classifier gewihlt [42]. Insbesondere die ersten drei Classifier Multinomial-Naive-Bayes,
Logistic-Regression und Support-Vector-Machine haben sich im Bereich der Textverarbeitung bewihrt. Die
Beschreibung der Funktionsweise der Classifier beschrinkt sich auf die Aspekte, die fiir die
Multiklassenklassifizierung, wie sie in dieser Arbeit durchgefithrt wurde, relevant sind.

4.2.1 Multinomial-Naive-Bayes

Multinomial-Naive-Bayes, im Weiteren abgekiirzt als NB, ist ein wahrscheinlichkeitsbasierter Algorithmus,
der in zahlreichen Anwendungen fiir die Textklassifizierung eingesetzt wird [42]. Er berechnet die
Wahrscheinlichkeitsverteilung  p(X, y) fiir die Daten und geht von der Annahme aus, dass alle Merkmale
(in dieser Arbeit n-Gramme) einer Klasse unabhiingig voneinander sind. Die Merkmale werden folglich als
ein sogenannter «Bag of Features» behandelt. Diese Annahme wird als «naiv» bezeichnet, da sie in der
Realitit oft nicht zutriftt, insbesondere was die natiirliche Sprache betriftt. Ziel des Algorithmus st es, die
‘Wahrscheinlichkeit der Klasse y;, fiir gegebene Datenmerkmale X, also die bedingte

Wahrscheinlichkeit p(y|X), zu berechnen. Fir die Berechnung wird das Bayes’sche Theorem
herangezogen:

_pi) p(X|yk)
pilX) = BTN

Formel 1: Bays'sches Theorem. Angepasst aus [12).

Wobei ™:
o p(yrlX) ist die Wahrscheinlichkeit einer Klasse v gegeben die Merkmale X.
o  p(X|yg) ist die Wahrscheinlichkeit fiir die Merkmale X gegeben die Klasse  yy.

o p(yy) ist die Wahrscheinlichkeit der Klasse yy. Fir die Dialektklassifizierung, bei der jeder Dialekt
gleichwahrscheinlich ist, gilt p(yy) = %, wobel K fiir die Anzahl Dialekte steht. Aus diesem Grund

handelt es sich auch um eine multinomiale Verteilung.

e p(X) ist die Wahrscheinlichkeit des Auftretens von X in allen Klassen und dient als
Normierungsfaktor.

’ Fiir eine mathematisch exakte Darstellung miissten die Definitionsbereiche der jeweiligen Variablen definiert
werden. In dieser Arbeit wird jedoch darauf verzichtet, da es in erster Linie um das konzeptuelle Verstindnis geht.
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Mit der Annahme, dass die Merkmale X einer Klasse unabhiingig voneinander sind, kann demnach
p(X|yy) als Produkt der Finzelwahrscheinlichkeiten der Merkmale berechnet werden:

p(Xly) = np(xi lyi)

Formel 2: Produkt der Emzelwahrschemlichkerten. Angepasst aus [42).

Hierbei steht  x; fiir die relative Hiufigkeit dieses Merkmals in der Klasse yy.

Kommt ein Merkmal in einer Klasse wihrend des Trainings nicht vor, erhilt es die Wahrscheinlicht 0.
Dies fiihrt dazu, dass die gesamte Wahrscheinlichkeit als Produkt aller Merkmale ebenfalls auf 0 gesetzt
werden wiirde. Dies kann umgangen werden, indem ein kleiner konstanter Wert a zu allen
Wabhrscheinlichkeiten addiert wird. Dies 1st eine sogenannten Glittungstechnik gesprochen, die sicherstellt,
dass stets eine kleine positive Wahrscheinlichkeit resultiert [42] [43].

Angewendet auf die Dialekterkennung berechnet der NB die Wahrscheinlichkeiten, dass eine
Phonemtranskription einem Dialekt angehort. Dafiir werden die gelernten Wahrscheinlichkeiten der
Features respektive n-Grammen multipliziert. Der Dialekt mit der hochsten Wahrscheinlichkeit wird als
Vorhersage zuriickgegeben.

4.2.2 Multinomiale-Logistic-Regression

Die multinomiale logistische Regression, im Weiteren als LR abgekiirzt und auch als Softmax-Regression
bekannt, ist eine Erweiterung der klassischen biniren logistischen Regression, die fur die Klassifikation
mehrerer Klassen eingesetzt wird und auch im Bereich der Textklassifikation erprobt ist [42]. Sie berechnet
die Wahrscheinlichkeiten, dass n Merkmale zu einer Klasse j gehoren.

Fiir k Klassen werden zuniichst lineare Kombinationen der eingegebenen Merkmale X berechnet, wobei n
fiir die Anzahl Merkmale steht:

st =bl + wlx) + wix, + -+ wix,
s?2 =b%+ wixy + wixy, + -+ wix,
sk =b¥ + wkx; + wkx, + - + wkx,

Formel 3: Scores aus linearen Kombinationen der Merkmale. Angepasst aus [42).

Hierbei reprisentieren o} die Koeffizienten und  b* die Biases fiir jede Klasse. Diese lincaren
Kombinationen s¥ reprisentieren die nicht normalisierten Wahrscheinlichkeiten fiir jede Klasse, auch als
Logits oder Scores bezeichnet. Jede Klasse erhilt somit einen eigenen Satz von Koelfhzienten.
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Anschliessend wird jeder Score s¥ mithilfe der folgenden Softmax-Funktion in Wahrscheinlichkeiten

transformiert:

J
es

1 2 k
es +eS +---t+ef

a(sh) =

Formel 4: Softmax-Funktion fiir die Transtormation der Scores in Wahrschemlichkerten. Formel aus [42).

Hierbei ist s/ der zuvor berechnete Score einer spezifischen Klasse j. Das Exponenzieren der Logits fiihrt
dazu, dass die berechneten Wahrscheinlichkeiten keine negativen Werte annehmen, was eine erforderliche
Bedingung fiir die Wahrscheinlichkeitsberechnungen ist. Ausserdem werden im Nenner alle zuvor
berechneten und exponenzierten Scores aufsummiert, sodass die Summe aller Wahrscheinlichkeiten stets 1

ergibt [42].

Wihrend des Trainings werden die Koefhizienten fiir jede Klasse angepasst, sodass die vorhergesagten
‘Wabhrscheinlichkeiten moglichst genau den tatsichlichen Werten, also den Klassenlabels entsprechen. Dies
wird durch die Maximierung der Wahrscheinlichkeiten fiir die jeweilige Klasse j erreicht:

y =j sodass a(b/ + w{xl + -+ w{;xn) maximiert wird [42].

Um dieses Ziel zu erreichen, wird wihrend des Trainings der Cross-Entropy-Loss verwendet. Dieser wird
wie folgt definiert:

—log(a(sl)) wenn Yeye1 = 1 ]
—log(a(sz)) wenn  Yeryez = 1
loss = —log(a(s3)) wenn  Yerye3 = 1 = _ytrue,llog(a(sl)) - ytrue,klog(a(sk))

—log (a(s")) wenn  Yeryex = 1)

Formel 5: Cross-Entropy-Loss ausfiilirlich. Angepasst aus [12).

Dies lisst sich zusammenfassen als:

K
lOSS = - Z ytrue,k lOg(O'(Sk))
k=1

Formel 6: Cross-Lntropy-Loss kompakt. Angepasst aus [42)].
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Wobei gilt: Y¢rye,j = 1, wenn die Klasse j  die wahre Klasse ist, sonst 0.

Der Cross-Entropy-Loss bestraft Fehlklassifikationen stark. Wenn das Modell eine geringe
‘Wabhrscheinlichketit fiir eine tatsichliche Klasse vorhersagt, wird der Loss erhoht. Dies sorgt fiir eine
schnelle Konvergenz, da das Modell stark fiir sichere, aber falsche Vorhersagen bestraft wird [44].

Fiir den gesamten Loss wird der Durchschnitt des Losses tiber alle m Trainingsdaten berechnet:

m K
1 k k
loss =- m Z Z Y truei log(a(si™))
i=1 k=1

Formel 7: Cross-Lntropy-Loss tiber alle Trainingsdaten hinweg. Angepasst aus [42).

Im Tramingsprozess werden die Modellparameter w iterativ durch Optimierungsalgorithmen wie den
Gradient Descent oder den Newton-Conjugate-Gradient angepasst, um den durchschnittlichen Cross-
Entropy-Loss tiber alle Trainingsdaten zu minimieren. Die Minimierung dieser Loss-Funktion wird als
Optimierungsproblem bezeichnet [42] [45] [46]. Auf die Details der iterativen Optimierungsalgorithmen,
von denen es einige gibt, wird an dieser Stelle nicht weiter eingegangen.

4.2.3 Support-Vector-Machine

Support-Vector-Machine, im Weiteren als SVM abgekiirzt, wurde bereits mehrfach erfolgreich fir die
Dialekterkennung eingesetzt, wie Abschnitt 2.1 zeigt. Das Ziel von SVM fiir eine Klassifikationsaufgabe 1st
es, eine sogenannte Trennlinie zu finden, die die Datenpunkte zweier Klassen mit grosstmaoglichem
Abstand voneinander trennt. Diese Trennlinie wird als Hyperplane bezeichnet. Ein grosserer Abstand
zwischen den Klassen ist erstrebenswert, da er zu einer robusteren Klassifikation beitrigt und folglich die
Fihigkeit des Modells erhoht, auf neue Daten zu generalisieren.

Die Hyperplane trennt einen n-dimensionalen Raum in zwei Hilften, wobei n der Anzahl Merkmale
entspricht. Im Falle eines zweidimensionalen Raums reduziert sich die Hyperplane zu einer einfachen
Linie [47]. Die Gleichung einer Hyperplane wird definiert als:

wlix+b=0

Formel 8: Hyperplane. Ubernommen aus [48].

wobel,

e w der Gewichtungsvektor ist, der senkrecht zur Hyperplane steht und den es im Trainingsprozess
zu lernen gilt,
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e x der Vektor ist, der die Merkmale bezeichnet und der die Dimension des Raums bestimmt,
e b der Bias ist, der fur die Verschiebung der Hyperplane verantwortlich ist.

Um die Datenpunkten basierend auf ihrer Position relativ zur Hyperplane in zwei Klassen einzuteilen, wird
folgende Regel festgelegt:

y = {+1 wenn wix+b > 0
—1 wenn wix+b < 0

Formel 9: Klassitikationsregel basierend aut Hyperplane-Gleichung. Ubernommen aus [18].

Fin Punkt wird der Klasse +1 zugeordnet, wenn er auf oder oberhalb der Hyperplane liegt. Kommt er
unterhalb der Hyperplane zu liegen, wird er der Klasse -1 zugeordnet (siche in Abbildung 5 blaue
beziehungsweise rote Punkte).

L :
: Margin = 2
: [Iwl]
. ?
[¢] . @
»
Support Vector@~ |
@ ; @ Support Vector .
. ® ®
L @
wix+b=1
wix+b=0 ®
; : ®
wix+b=-1 H Py

Abbildung 5: Zweidimensionale Hlustration der SVM. Ubernommen aus [49].

Mit dem Wissen, dass w senkrecht zur Hyperplane steht, kann der Abstand eines Punktes zur Hyperplane
wie folgt definiert werden:



IwT x; + b|

Distanz von Punkt x; zu Hyperplane = T
2

Formel 10: Distanz von Punkt zu Hyperplane. Ubernommen aus [48].

Die Distanz kann ermittelt werden, indem der Punkt x; auf den Normalenvektor w projiziert wird, also
das Skalarprodukts wT x; berechnet wird. Die Projektion wird dann durch die L2-Norm des
Normalenvektors ||w||, normiert. Daraus resultert die tatsiichliche orthogonale Distanz des Punktes x; zur
Hyperplane. Das Ziel ist es, diesen Abstand fiir alle Punkte zu maximieren. Der Abstand zu den
nichstgelegenen Punkten der beiden Klassen wird als Margin und die Riander des Margins, die parallel zur
Hyperplane liegen, werden als Gutter bezeichnet (siehe in Abbildung 5, blaue beziehungsweise pink
gestrichelte Linie). Auf den Guttern kommen die nichsten Punkte der beiden Klassen zu liegen, die
sogenannten Support-Vektoren (siehe in Abbildung 5 «Support Vector»). Da der Margin theoretisch
unendlich gross sein konnte, sind weitere Einschrinkungen notig, um die optimalen w-s und b-s zu
berechnen. Fiir die beiden Gutter gilt neu:

wix+b=1
wix+b=-1

Formel 11: Bedingungen fiir Gutter. Ubernommnen aus [48].

Das Standardisieren der Abstinde der Support-Vektoren zur Hyperplane ist eine mathematische
Konvention, die primir dazu dient, weitere Berechnungen zu vereinfachen. Die Standardisierung verlangt,
dass w und b so skaliert werden, dass der Abstand genau 1 betrigt. Zudem garantiert es, dass die Abstinde
gleich gross auf beiden Seiten der Hyperplane sind. Fir alle Punkte der Klasse, die oberhalb der
Hyperplane liegen, also y; = 1 (siehe in Abbildung 5 die Punkte der blauen Klasse) gilt folglich:

wlix+b>1

Formel 12: Klassifizierungstormel fiir oberhalb der Hyperplane liegende Punkte. Ubernommnen aus [48].

Fiir alle Punkte, die unterhalb der Hyperplane liegen, also y; = —1, gilt umgekehrt:

wlix+b < -1

Formel 13: Klassifizierungstormel fiir oberhalb der Hyperplane liegende Punkte. Ubernommnen aus [45].
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Basierend auf den obigen Formeln und mit dem Ziel, eine einheitliche klassenunabhiingige Gleichung fir
die Hyperplane zu erhalten, wird die Gleichung auf beiden Seiten mit y; multipliziert. Es resultiert eine
Gleichung fiir beide Klassen:

yiwTx; +b) > 1

Formel 14: Klassifizierungsformel fiir unterhalb der Hyperplane liegende Punkte. Ubernommnen aus [48].

Folglich gilt fiir die Support-Vektoren, die zur oberen Klasse beziechungsweise der unteren Klasse gehoren:

whx; +b| 111

Iwll, — llwll,
W' x; +b| 111
lwll Iwll,

Formel 15: Distanz fiir Support-Vektoren. [ Thernommen aus [48].

Indem der minimale Abstand zur Hyperplane fiir jede Klasse nun auf mindestens 1 gesetzt wurde, lisst sich
nun der Margin durch den Vektor w wie folgt beschreiben:

=11 1 2

Iwll, ~ lwllz — lIwll

Formel 10: Formel fiir Margin. Ubernommen aus [48].
Diesen Abstand gilt es zu maximieren oder anders betrachtet, den Nenner [|w||, zu minimieren:

1
: 2
min_= ((w
> w3

Formel 17: Abstand im Nenner. Ubernommen aus [48].

Wobei der Faktor > und die Quadrierung fiir Ableitungszwecke eingefiihrt werden [47].

Das Optimierungsproblem fiir die Hyperplane lisst sich somit formulieren als:
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min% wll3 sodass y; (wT +b) =1

Formel 18: Optinuerungsproblem fiir SVM. [ Thernommen aus [48]

Der Bedingung im zweiten Teil der obigen Formel 18 dient dazu, die Punkte korrekt zu klassifizieren [50]

[48].

Der bisher beschriebene Ansatz von SVM ist restriktiv, da keine Missklassifikationen innerhalb des Margins
toleriert werden. In der Realitit sind Daten oft nicht perfekt linear trennbar. Um die Flexibilitit des
Modells zu erhohen, werden in einer Soft Margin SVM sogenannte Slackvariablen ¢ eingefiihrt, die gewisse
Missklassifikationen zulassen.

Das Optimierungsproblem fiir die Soft-Margin-SVM wird wie folgt defimert:

R T
ming e Sl + € Y &
i=1

Formel 19: Optimierungsproblem fiir Sofi-Margin-SVM. Ubernommen aus [50] [18].

Hierbei stellt der zweite Term eine Strafsumme fir die vorkommenden Missklassifikationen dar. Der
Regulierungsparameter € kontrolliert die Gewichtung dieser Strafsumme 1im Verhiltnis zur Maximierung
des Margins und sorgt fiir das Gleichgewicht zwischen den beiden Termen [50] [48].

Es gelten zudem folgende Nebenbedingungen fir das Soft-Margin-SVM-Optimierungsproblem:

yiw-x;—b)=1—-¢ undé; =20

Formel 20: Sofi-Margin-SVM-Optimierungsproblem und Nebenbedingung. Ubernommen aus [50] [48].

Die Slackvariablen € diirfen nur positive Werte annehmen. Nimmt die Slackvariable den Wert 0 an, so 1st
der Punkt korrekt klassifiziert und liegt hochstens auf den Guttern, was thn dann zu einem Support-Vektor
macht. Weist die Slackvariable einen grosseren Wert als 1 auf, so handelt es sich um einen falsch
klassifizierten Punkt, wie er in der Abbildung 6 als «Missclassified point» dargestellt wird [50] [49].

SVM verfugt zudem tiber den sogenannten Kernel-Trick, bei dem nicht linear trennbare Daten durch die
Transformation in hohere Dimensionen separiert werden konnen. Da der Kernel-Trick in dieser Arbeit
nicht verwendet wurde, wird auf dessen Beschreibung verzichtet [50] [48].
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Abbildung 6: Zweidimensionale Hlustration der Soft Margin SVM. Ubernommen aus [49].

Fiir die Klassifikation mehrerer Klassen, wie sie in dieser Arbeit notig ist, wird der Ansatz der oben
beschriebenen biniren SVM beziechungsweise Soft-Margin-SVM durch das One-vs-One-Verfahren
erweitert, bel dem fiir jede mogliche Klassenkombination ein separates SVM-Modell tramniert wird. Die
Klassifizierung eines Samples wird durch den Mehrheitsentscheid der Modelle bestimmt [51].

4.2.4 Random-Forest

Random-Forests, im Weiteren abgekiirzt als RF, gehoren - wie die drei zuvor beschriebenen Algorithmen
- zu den gingigsten maschinellen Lernalgorithmen. Sie basieren auf einer Menge von sogenannten
Entscheidungsbiumen. Die Funktion von RFs in Bezug auf die Klassifikation wird im Folgenden betrachtet

[52].

EKin Entscheidungsbaum ist ein Modell, das eine hierarchische und baumartige Struktur besitzt [53]. Er
besteht aus:

e einem Wurzelknoten, dem obersten Knoten, der fiir die gesamte Datenmenge steht (siehe in
Abbildung 7 dunkelblauer Knoten)

e mehreren inneren Knoten, die Entscheidungen treffen und die Daten in zwel Teilmengen aufteilen
(sieche in Abbildung 7 hellblaue Knoten)

e mechreren Blattknoten, die die endgiilige Vorhersage beziechungsweise Klassifikation liefern (siehe
in Abbildung 7 orangefarbene Knoten)
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Abbildung 7: «RFs als Menge von binéiren Entscherdungsbéumens [52]. Abbildung aus [52].

Die Aufteillung der Daten beginnt bei einem Entscheidungsbaum am Wurzelknoten (siehe in Abbildung 7
dunkelblauer Knoten) und erfolgt basierend auf einer sogenannten Schwellwertfunktion. Ein einfaches
Beispiel einer Schwellwertfunktion ist:

xl-<(9

Formel 21: Beispiel fiir Schwellwerttunktion. Ubernommen aus [59].

Diese Funktion vergleicht ein bestimmtes Merkmal x; des Fingabevektors X mit einem Schwellwert . Die
‘Wahl des geeigneten Merkmals  x; und des Schwellwertes @ erfolgt durch die Maximierung des
Informationsgewinns. Der Informationsgewinn gibt an, wie geeignet ein Merkmal fiir die Datentrennung ist
und wird wiederum durch ein Unreinheitsmass bestimmt. Ein hiufig verwendetes Unreinheitsmass ist der
Gini-Index, der auch in dieser Arbeit eingesetzt wurde:

c
Gini(D) =1 — Z p?
i=1
Formel 22: Formel zur Berechnung des Gini-Index. Ubernommen aus [54]
Dabei ist p; die relative Hiufigkeit der Klasse i im Datensatz D und c steht fir die Anzahl Klassen. Mit

dem Gini-Index wird die Wahrscheinlichkeit dafiir berechnet, dass ein zufillig ausgewihltes Element aus
dem Datensatz falsch klassifiziert werden wiirde, wenn es gemiss der Verteilung der Klassen eimer Klasse
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zugeordnet wird. Mit anderen Worten: Der Gini-Index gibt die Wahrscheinlichkeit einer
Fehlklassifizierung eines zufilligen Elements an [55].

Ein hoher Gini-Wert weist auf eine hohe Unreinheit im (Blatt-) Knoten hin. Das heisst, keine Klasse
dominiert und die Wahrscheinlichkeit einer Fehlklassifizierung ist hoch. Ein niedriger Gini-Wert bedeutet
hingegen, dass die Mehrheit der Elemente in dem betreffenden (Blatt-) Knoten einer Klasse angehoren.
Erwiinscht ist ein niedriger Gini-Wert, da das Blatt dadurch homogener ist und die Wahrscheinlichkeit
hoch ist, dass ein zufillig ausgewihltes Element dieser Klasse angehort.

Die Auswahl eines Merkmals m und einem Schwellwert @ erfolgt basierend auf dem hochsten
Informationsgewinn. Der Informationsgewinn gibt an, wie viel Unreinheit des Datensatzes durch die
jeweilige Aufteilung reduziert wird. Als Erstes wird der Gini-Index des Datensatzes D im aktuellen Knoten
berechnet. Danach werden die Gini-Indizes fiir die nach dem Split erzeugten Teilmengen D; und D,
berechnet und gewichtet. Die Differenz zwischen den beiden steht fiir den Informationsgewinn, der
wiederum ein Mass fur die Gute der Auftellung ist [52].

Die Formel fur den Informationsgewinn basierend auf dem Gini-Index lautet:

D,

I(m) = Gini(D) — (l%l Gini(Dy) + D Gini(D2))

Formel 23: Informationsgewinn basierend aul dem Gini-Index [54]

|D| reprisentiert die Grosse des Datensatzes am aktuellen Knoten. Die Teilmengen D; und D,, die

durch das Merkmal m und den Schwellwert @ erzeugt wurden, bilden die neuen Kindknoten des Baums
[56].

Das Merkmal sowie der Schwellenwert mit dem hochsten Informationsgewinn werden ausgewihlt, um den
Datensatz in moglichst homogene Teilmengen aufzuteilen. Die resultierenden Teilmengen D; und D,
werden dann als neue Knoten im Baum eingesetzt. Fiir jeden dieser neu eingesetzten Knoten wird der
optimale Split erneut gesucht. Dieser Prozess wird fortlaufend wiederholt, wodurch der Baum
kontinuierlich wichst [52].

Damit der Baum nicht tibermiissig wichst, wird der Prozess der Datenunterteilung fiir alle Knoten so lange
durchgefiihrt, bis ein besimmtes Abbruchkriterium erreicht wird:

e Maximale Tiefe des Baums: Der Baum erreicht eine vordefinierte maximale Anzahl von Ebenen.
e  Minimale Anzahl von Elementen in einem Knoten: Ein Knoten unterschreitet diese Anzahl.

e  Homogenitit im Knoten: Alle Datenpunkte in einem Knoten gehoren zu derselben Klasse. Es
besteht keine Notwendigkeit mehr, diesen Knoten zu splitten beziehungsweise er 1st der optimale
Blattknoten.

Ein Nachteil von Biaumen ist, dass sie hiufig zu Overfitting neigen, insbesondere wenn die Daten komplex
sind oder aus vielen Merkmalen bestehen. Dies fiithrt dazu, dass sie auf neuen Daten schlecht generalisieren
[57].
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Mithilfe des Ensemble-Lernens von RF wird dieses Risiko minimiert. Dabel werden mehrere schwache
Modelle - in diesem Fall Entscheidungsbiume - zu einem robusteren Modell kombiniert [52].

Fir die Klassifizierung eines Samples X wandert der Datenpunkt durch alle Entscheidungsbiaume des RFs.
Jedes Sample endet dabei genau in einem einzigen Blatt pro Baum. Das Sample wird dieser Klasse mit der
hochsten Haufigkeit im Blatt zugeteilt. Die endgiiltige Klassifikation basiert auf dem Mehrheitsentscheid
aller Baume. Dadurch wird die Generalisierungsfihigkeit des Modells verbessert und das Risiko fiir
Overfitting verringert [58] [59].

Um die Korrelation zwischen den Biaumen zu reduzieren, werden zwei Methoden zur Randomisierung
verwendet: Bagging und die zufillige Auswahl von Merkmalen [57] [59].

Beim Bagging wird jeder Entscheidungsbaum mit einer Teilmenge aus dem Trainingsdatensatz trainiert.
Diese Teilmenge wird durch zufilliges Ziehen mit Zurticklegen erstellt. Dadurch konnen einzelne
Datenpunkte mehrmals in einem Set erscheinen, wihrend andere Datenpunkte moglicherweise nie in
einem Set enthalten sind [59].

Bei jedem Split wird eine zufillige Tellmenge der Merkmale ausgewihlt. Der beste Split wird dann
basierend auf dieser Teilmenge konstruiert. Der Split mit der grossten Reduktion der Unreinheit

beziehungsweise dem hochsten Informationsgewinn gemessen am Gini-Index wird ausgewihlt [52] [57]
[59].

4.2.5 XGBoost

Wie RF basiert XGBoost, im Weiteren als XGB abgekiirzt, auf der Methode des Ensemble-Lernens.
Dafiir kommen binire Entscheidungsbiume zum Einsatz. Wihrend RF seine Biaume auf dem Prinzip des
Baggings und der zufilligen Auswahl an Merkmalen konstruiert, basiert XGB auf dem Gradient-Boosting-
Prinzip. Dabei wird eine Reihe von biniren Entscheidungsbiumen sequenziell aufgebaut. Jeder neu
aufgebaute Baum zielt darauf ab, die Fehler des vorherigen Baums zu korrigieren.

Gradient-Boosting beschreibt ein iteratives Verfahren zur Erstellung eines starken Modells durch die
Kombination vieler schwacher Modelle. Begonnen wird mit einem einfachen Modell, wie beispielsweise
einem Entscheidungsbaum, zu dem schrittweise neue Baume hinzugefiigt werden. Die neuen Biume zielen
darauf ab, die Residuen des aktuellen Modells zu korrigieren [60] [61].

Der iterative Gradient-Boosting-Algorithmus kann wie folgt zusammengefasst werden:

1. Eswird ein einfaches Modell f; (X, 8;) initialisiert (siche Abbildung 8), das eine anfingliche
Vorhersage fiir alle Daten liefert. Das kann beispielweise fiir die Klassifikation, die am hiufigsten
vorkommende Klasse sein.

2. Fiir jeden Datenpunkt im Tramingsdatensatz werden die Residuen berechnet. Residuen stehen fiir
die Differenz zwischen den tatsichlichen Werten y und den vorhergesagten Werten 3. Diese
Residuen entsprechen dem negativen Gradienten der jeweils verwendeten Loss-Funktion.
Hervorzuheben ist an dieser Stelle, dass hier die Rede von negativen Gradienten ist, da diese dazu
dienen, die Differenz zwischen den tatsichlichen und vorhergesagten Werten zu korrigieren.

3. Neue Entscheidungsbiume werden trainiert, um die zuvor berechneten negativen Gradienten zu
approximieren.
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4. Die neuen Entscheidungsbiume werden mit einer Lernrate gewichtet und dem anfinglichen
Modell hinzugefiigt, mit dem Ziel, die Vorhersage zu verbessern.

5. Die Schritte 2 bis 4 werden wiederholt, bis eine Konvergenzbedingung erreicht ist. Das kann
beispielsweise eine festgelegte Anzahl von Iterationen oder das Unterschreiten eines
Schwellenwertes sein [60] [61].

Data set X
| Treel(X,6) | | Tree2{X,8} | | Treck{X,8,} |
| | I
: ! | | |
I | -_ | 1
! ! : : Node splitting by : I
| | ! : objective function I :
I | | | : :
I I | | | |
el e e = ; Ll ad |
%;l %ual Residual 1
P "l Y X _ ¥
L LG8 | | A(X0) ! seeeer UfiXi6,0) | | Li(X.0) !

2 fi(X.6,)

Abbildung 8: Hlustration fiir XGB. Ubernommen aus [69)]

Das endgiiltige Modell F(X) ist die gewichtete Summe aller Biaume, wobei 6, den Gewichten des
jeweiligen Baumes entspricht:

K

FOO = ) aifilX, 6

m=k

Formel 24: Vollstindiges Gradient-Boosting-Modell. Angepasst aus [61].

XGB erweitert das Prinzip des Gradient-Boostings durch Optimierungen und Regularisierungen. Dadurch
gehort er zu den leistungsstirksten Algorithmen. Eine solche Optimierung ist die Erweiterung der
Gradientenberechnung mit Hesse-Matrizen, die die zweite Ableitung der Loss-Funktion berechnen. Indem
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die Hesse-Matrizen in die Gradientenberechnung einbezogen werden, kann das Modell genauer angepasst
werden.

Fir Klassifikationsaufgaben werden als Erstes die Ausgaben der Biaume - Logits - mit der Softmax-
Funkton in Wahrscheinlichkeiten transformiert, wie bereits in Abschnitt 4.2.2 zu Multinomial-Logistic-
Regression beschrieben. Fir den Loss wird der ebenfalls in Abschmitt 4.2.2 behandelte Cross-Entropy-Loss
verwendet, um die Differenz zwischen den tatsichlichen Klassenlabels und den vorhergesagten
Wabhrscheinlichkeiten zu berechnen. Der Gradient der Loss-Funktion g; berechnet die erste Ableitung
beziiglich der Vorhersagen:

_OLGuy) _ L
L ayl pl yl

Formel 25: Erste Ableitung der Cross-Entropy-Loss-Funktion. Angepasst aus [03].

p; steht dabet fiir die vorhergesagte Wahrscheinlichkeit der Klasse i, die durch die zuvor angewendete
Softmax-Funktion berechnet wurde [64] [63].

Die zweite Ableitung der Loss-Funktion, die sogenannte Hesse-Matrix, wird ebenfalls fiir jedes Sample
berechnet:

_ 0% L(yi, 91)
297

L

h; = pi(1—5;)

Formel 20: Zweite Ableitung der Loss-Funktion. Angepasst aus [05].

Die zweite Ableitung bezieht die Kriimmung der Funktion in die Loss-Funktion ein, was die Komplexitit

reduziert [64] [63].

Basierend auf den berechneten Gradienten und Hesse-Matrizen, werden neue Entscheidungsbiume
trainiert, um die berechneten Gradienten der Loss-Funktion zu modellieren. Mit den neuen Biumen
werden die Fehler des aktuellen Modells direkt angegangen.

Im Vergleich zu RF werden fiir das Splitten statt des Gini-Index wie in Abschnitt 4.2.4 die Gradienten und
Hesse-Matrizen genutzt. Die Entscheidung fiir einen Split basiert auf dem sogenannten «Gain». Dieser
berechnet den Unterschied in der Loss-Funktion vor und nach dem Split. Dies fiihrt zu einer weiteren
Optimierung, da in die Entwicklung der Baume direkt die Informationen aus den Gradienten- und Hesse-
Werten miteinfliessen.

Zusitzlich werden fiir die Blitter, die die endgiiltige Vorhersage beziehungsweise Klassifikation
durchfiithren, Gewichte basierend auf den Gradienten und Hesse-Matrizen berechnet:
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S Yiejdi
J Yiejhi +2

Formel 27: Gewichte fiir Blitter basierend auf 1. und 2. Ableitungswerten. [ Thernommen aus [61].

Der Regulierungsterm A4 > 0 bestraft grosse Gewichte und reduziert das Risiko fiir Overfitting, wihrend j
fiir den Index des jeweiligen Blattes steht.

Die Summe der Gradienten im Zihler steht fur die Abweichung zwischen den aktuellen Vorhersagen in
diesem Blatt und den tatsichlichen Werten. Die Kriitmmung der Loss-Funktion wird im Nenner durch die
Summe der Hesse-Werte dargestellt. Sie dient dazu, die Stirke der Anpassung zu regulieren. Denn ein
hoher Wert fiir die Kritmmung deutet darauf hin, dass kleine Anderungen in der Vorhersage eine
signifikante Anderung in der Loss-Funktion bewirken kénnen.

Nachdem die Biume konstruiert und die Blattgewichte entsprechend angepasst wurden, wird das Modell
aktualisiert, indem neue Vorhersagen zu den bisherigen addiert werden (siehe Abbildung 8). Dies geschieht
so lange, bis eine Abbruchbedingung erreicht wird, wie 1m Prozess des Gradient-Boostings eingangs
beschrieben.

Der iterative Prozess zur Minimierung der Loss-Funktion bei gleichzeitiger Reduzierung der
Modellkomplexitit wird in der Zielfunktion von XGB wie folgt zusammengefasst:

n K
0bj(©) = Y LI+ Y 2(f,)
i=1 k=1

Formel 28: Ziellunktion fiir XGB. Ubernommen aus [6.5]

Die Zielfunktion von XGB ist eine Kombination aus einer Loss-Funktion L und einer
Regularisierungsfunktion £2, wobei n fiir die Anzahl der Trainingsdaten steht, K die Anzahl der Baume und
yi der tatsichliche Wert, §; der vorhergesagte Wert und f die Funktion des k-ten Baums ist [61] [66]

[67].

XGBs Stirke liegt genau in dieser Zielfunktion, bei der sowohl die Vorhersagegenawgkeit optimiert wird als
auch mit dem Regulierungsterm auf die Komplexitit der einzelnen Biume eingegangen wird [61] [66].

4.3 Reprisentationen

Fir das maschinelle Lernen ist es essenziell, in welcher Form die Daten vorliegen und wie sie reprisentiert
werden. In dieser Arbeit wurden die von den Phoneme-Recognizern generierten Phonemtranskriptionen
den Classifiern als n-Gramme bereitgestellt. Wie in den in Kapitel 2 vorgestellten Forschungsarbeiten zur
Dialekterkennung, wurden n-Gramme als Merkmalsreprisentationen eingesetzt. Hier sel hervorgehoben,
dass die n-Gramme auf Zeichenbasis und nicht auf Wortbasis erstellt werden. Jedes n-Gramm reprisentiert
eine zusammenhingende Folge von n Phonemen aus einer gegebenen Phonemtranskription. Solche



zeichenbasierten n-Gramme werden neben der Dialekterkennung fiir viele weitere Aufgaben des Natural
Language Processing eingesetzt [68]. Sie weisen eine grossere Granularitit auf und bieten das Potenzial,
charakteristische Muster fiir einzelne Dialekte auf Phonembasis zu erfassen [69]. Es wird die Haufigkeit der
vorkommenden n-Gramme in einem Trainingssample gezihlt, wobel das Sample sowohl aus einem Satz als
auch aus mehreren Sitzen bestehen kann. Dem jeweiligen Classifier wird demnach fiir ein Trainingssample
ein Vektor iibergeben, dessen Linge der Anzahl vorkommender n-Gramme im Trainingsset entspricht.
Die Hiaufigkeit der effektiv auftretenden n-Gramme in diesem Sample wird erfasst, wihrend allen tibrigen
n-Grammen im Vektor der Wert 0 zugewiesen wird. Infolgedessen resultiert zum Beispiel ein kurzes
Sample in einem spirlicher besetzten Merkmalsvektor [69].

4.4 Normalisierung

Um die Vergleichbarkeit zwischen den verschiedenen Transkriptionen sicherzustellen, bedarf es der
Normalisierung der Hiufigkeiten im zuvor beschriebenen Merkmalsvektor.

Dazu wurde die L2-Norm, auch als euklidische Norm bezeichnet, verwendet. Diese 1st eine gingige
Methode zur Normalisierung. Die L2-Norm wird definiert als:

Formel 29: Formel fiir L9-Norm. Ubernommen aus [70).

Wobei n fir die Anzahl Komponenten im Vektor steht und x, die k-te Komponente ist.

Jede Vektorkomponente des Merkmalvektors wird durch die L2-Norm geteilt. Die Haufigkeiten in den
Vektoren werden dadurch skaliert, sodass alle Vektoren eine einheitliche Linge von 1 erhalten. Damit wird
der Einfluss der absoluten Hiufigkeiten der n-Gramme reduziert, da lingere Transkriptionen dazu
tendieren, grossere absolute Werte fiir hiufig auftretende Features zu erhalten. Dies fiihrt zu einer besseren
Vergleichbarkeit zwischen den verschieden langen Transkriptionen [71] [42].

4.5 Tfadf

Mit der THidf-Gewichtung konnen die Merkmalsvektoren gewichtet werden. Dabei wird die Relevanz der
einzelnen Merkmale, also der n-Gramme in einer Transkription gemessen. TT steht fiir Term-Frequency
und bezeichnet, wie oft ein Term in einem Dokument vorkommt [72]. Dabe1 wird die relative Hiaufigkeit
des Auftretens des Terms, in diesem Fall n-Gramm, im Verhiltnis zur Linge der Transkription berechnet,
wie in der folgenden Formel dargestellt:
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Anzahl Vorkommnisse des Terms t in Dokument d
Gesamtanzahl aller Terme im Dokument d

tf (t,d) =

Formel 30: Tt-Formel. Angepasst aus [75].

IDF, abgekiirzt fiir Inverse-Document-Frequency, ist ein Mass fiir die Ausprigung (Wichtigkeit) eines
Terms fiir ein bestmmtes Dokument [72].

Anzahl Dokumente
1 + Anzahl Dokumente, die Term t enthalten

idf (t) = log( )

Formel 31: Id-Formel. Angepasst aus [75].

Die 1 im Nenner vermeidet eine Division durch null, falls der Term in keinem Dokument vorkommt.

Die Kombination von tf und idf ergibt den Tf-1df-Wert, der durch folgende Formel beschrieben werden

kann:

tf-idf = tf(t,d) =idf(t)

Formel 32: TEidf Formel, Ubernommen aus [75].

Seltene Terme, in diesem Fall n-Gramme, die hiufig in einem bestimmten Dokument (Transkription)
vorkommen, aber selten in allen anderen Transkriptionen, erhalten mit der Tf-1df-Formel eine stirkere
Gewichtung. In diesem Zusammenhang wird davon ausgegangen, dass hiufig vorkommende n-Gramme,
die in allen tibrigen Transkriptionen weniger hiaufig vorkommen, wichtig fiir die Identifizierung der
jeweiligen Transkription sind [72] [74] [75].

Inwiefern die Tfidf-Gewichtung dazu beitragen kann, Dialekte zu identifizieren, wird sich spiter in den

Experimenten im Kapitel 7 zeigen.
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4.6 Metriken

Fiir die Bewertung der Leistung der eingesetzten Classifier wurden die folgenden beiden Metriken
verwendet.

4.6.1 Accuracy

Mit der Accuracy wird der Anteil der korrekt klassifizierten Vorhersagen gemessen:

n
o1 -
accuracy(y,y) = n Z 1= yi)
i=1

Formel 53: Formel fiir Accuracy. Ubernommen aus [706].

Wobei n fiir die Anzahl Samples steht und 1(J; = y;) eine sogenannte Indikatorfunktion ist, die 1
zurtickgibt, wenn y; mit y; Gibereinstimmt und sonst 0 [76].

Eine hohe Accuracy zeigt, dass das Modell die Merkmale der verschiedenen Dialekte korrekt klassifizieren
und folglich gut unterscheiden kann [76]. Dies bedingt jedoch eine Gleichverteilung der Klassen, da die
Accuracy die Gesamtzahl der korrekten Vorhersagen misst, ohne auf die Verteilung der Klassen Riicksicht
zu nehmen [77].

Die Accuracy wurde ausschliesslich fiir das Hyperparameter-Tuning der Modelle verwendet.

4.6.2 F1-Macro

Fiir den F1-Macro-Score wird der F1-Score fiir jede Klasse berechnet und dann der Durchschnitt dieser
Scores gebildet:

Precision + Recall
F1-Score = 2 *

Precision * Recall

Formel 34: Formel fiir FI-Score. Ubernommen aus [76].

K
F1-Macro-Score = Z F1-Scorey,

k=1

x| e

Formel 35: Formel fiir FI-Macro-Score.
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Der F1-Score bildet das sogenannte harmonische Mittel aus Precision und Recall. Die Precision beschreibt
die Genauigkeit der Vorhersagen fiir eine bestimmte Klasse und der Recall gibt den Anteil der korrekt
identifizierten Instanzen einer bestmmten Klasse an [76] [77].

Der F1-Macro-Score 1st insbesondere fiir Klassifikationsaufgaben geeignet, bei der alle Klassen unabhiingig
von threr Haufigkeit gleich gut erkannt werden sollen. Im Gegensatz zur Accuracy ist der F1-Macro-Score
insbesondere bel ungleichmiissig verteilten Klassen robuster [77]. Aus diesem Grund wurde der F1-Macro-
Score fiir die abschliessende Leistungsbewertung der Modelle auf dem Testingset eingesetzt.

4.7 Validierung (Cross-Validation) und Testing

Um eine Leistungsschitzung fiir das Hyperparametertuning des jeweiligen Classifiers zu ermitteln, wurde
die Cross-Validation eingesetzt. Die Cross-Validation teilt den Datensatz, mit Ausnahme des Testingset, in
gleich grosse Teile, sogenannte Folds. Das Modell wird wiederholt fiir die Anzahl Folds trainiert. Dabel
dient jeweils ein Fold als Validierungsset, wihrend die anderen Folds zusammen als Trainingsset dienen.
Zum Schluss wird die durchschnittliche Leistung tiber alle Folds hinweg berechnet. Dieses Verfahren wird
als K-Fold-Cross-Validation bezeichnet, wobei K fur die Anzahl Folds steht [78] [79] [80].

Mit dem Einsatz der Cross-Validation wird die Varianz der Leistungsschitzung reduziert, da auf
verschiedenen Teilmengen der Daten trainiert und validiert wird. Je nach Ergebnis der Cross-Validation
wird das Modell angepasst, indem die Hyperparameter optimiert werden. Ganz zum Schluss wird anhand
eines unangetasteten und ungesehenen Testingsets, das zu Beginn beiseitegelegt wurde, die Leistung des
Modells gemessen [78] [79].

In dieser Arbeit wurde eine Variante der K-Fold-Cross-Validation eingesetzt. Diese stellt sicher, dass die
Klassenverteilung in den Folds der Klassenverteilung im gesamten Datensatz entspricht. Diese Methode
wird als Stratified-K-Fold-Cross-Validation bezeichnet [78] [79].

An dieser Stelle se1 zu erwihnen, dass die gleiche Herausforderung bei der Generierung der Folds wie bel
der Generierung der Splits (siche Abschnitt 6.2) bestand. Die Transkriptionen sind an die Sprecher:innen
gekniipft und fiir den Korpus SDS-200 weisen die Sprecher:innen eine ungleichmissige Anzahl der
Samples auf. Die gleichzeitige Berticksichtigung der Klassenverteilung in den Folds, die Erstellung gleich
grosser Folds und die Gruppierung nach Sprecher:innen ist enorm herausfordernd, wenn nicht unmaoglich.

Grouped-Stratified-K-Fold-Cross-Validation 1st eine Variante der Cross-Validation, die die Samples nach
Sprecher:innen gruppiert, sodass keine Uberschneidung der Sprecher:innen im Trainings- und
Validierungsset enthalten sind. Diese wurde implementiert, erbrachte jedoch keine guten Ergebnisse und
fithrte zu unausgeglichenen Folds. Daher wurde trotz der Uberschneidung der Sprecher:innen in den Folds
weiterhin die Stratified-K-Fold-Cross-Validation verwendet [80] [78] [79].

Aufgrund der teils hohen Laufzeit des Classifiers SVM wurde klassisch ein separates Validierungsset
verwendet und nicht mit Cross-Validation vorgegangen.



5. Code und Infrastruktur

In diesem Kapitel wird genauer beschrieben, wie die Codebasis fiir die Experimente implementiert wurde
und welche Infrastruktur genutzt wurde, um die Experimente durchzufiithren und zu dokumentieren.

5.1 Programmiersprache und Libraries

Wie bereits in der vorangehenden Projektarbeit wird Python als Programmuersprache verwendet [4] [81].
Die Sprache ist dusserst vielseitig einsetzbar und kann sowohl fiir einzelne Skripte prozedural als auch fiir
grossere Konstrukte objektorientiert eingesetzt werden. Gerade fiir Machine-Learning eignet sich Python
besonders gut, da viele bewithrte Libraries fiir die Datenverarbeitung und fiir die Umsetzung von Machine-
Learning-Modellen zur Verfiigung stehen. Nicht zu unterschiitzen ist zudem, dass sie die bevorzugte Wahl
der meisten Machine-Learning-Ingenieuren ist und entsprechend viele hilfreiche Ressourcen vorhanden
sind.

Fiir die Verarbeitung der Metadaten und Transkriptionen wurden in dieser Arbeit hauptsichlich Pandas
und Numpy verwendet [82] [83]. Mit Pandas konnen tabellarische Daten schnell angepasst, durchsucht und
neu zusammengestellt werden, wihrend Numpy den Umgang mit mehrdimensionalen Arrays vereinfacht.
Die Classifier wurden mit der beliebten Machine-Learning-Library scikit-learn implementiert [84]. scikit-
learn bietet alle Klassifizierungsalgorithmen, die fiir die Arbeit benotigt werden, Klassen und Funktionen,
um Features aus den Transkriptionen zu extrahieren und zu gewichten, sowie Metriken, um die Model-
Performance zu evaluieren. Fiir die Analyse und Darstellung der Ergebnisse kam neben Pandas matplotlib
zum Einsatz, das mit Pandas kompatibel ist [85]. Es bietet alle gingigen statistischen Plots, die je nach
Bediirfnis angepasst werden konnen.

5.2 Codearchitektur

Die Codearchitektur setzt sich aus drel autonomen Teilen zusammen. Ein Teil ist das Preprocessing der
Audiodaten in einem ersten Schritt und der generierten Transkriptionen in einem zweiten Schritt.’ Fiir
jeden abgrenzbaren Preprocessingschritt wurde ein einzelnes Skript implementiert, das separat lauffihig ist,
solange die entsprechenden Daten in der benotigten Form vorhanden sind. Dies sind meist Datenformen,
die bel vorangehenden Preprocessingschritten erstellt wurden. Der zweite Teil umfasst die
Phonemtranskription mithilfe verschiedener Phoneme-Recognizer, wie sie in Abschnitt 4.1 zur Model-
Architektur beschrieben wird. Abbildung 9 zeigt das entsprechende Klassendiagramm. Jeder Phoneme-
Recognizer wurde 1n emer eigenen Klasse implementiert. Die Struktur fir diese Klassen wird im Interface
«phoneme_recognizer.py» vorgegeben, sodass jeder Phoneme-Recognizer gleich integriert wird und
austauschbar genutzt werden kann. Die Transkription kann fur alle Recognizer tiber das gleiche Main-
Skript «transcribe.py» gestartet werden.

* Auf die Schritte des Preprocessing wird in Abschnitt 6.1 genauer eingegangen.



PhonemeRecognizer (Interface)

transcribe(wav_array : Array) : [String]

I

Wav2Vec2Phoneme MuitiPA

DutchPhonemeRecognizer

processor : Wav2Vec2Processor
model : Wav2Vec2ForCTC

processor : Wav2Vec2Processor
model : Wav2Vec2ForCTC

processor : Wav2Vec2Processor
model : Wav2Vec2ForCTC

transcribe(wav_array : Array) : [String] transcribe(wav_array : Array) : [String]
v »

main (transcribe.py)

main (sys args) : void
get_wav_data(clip_id : String) : Array

transcribe(wav_array : Array) : [String]
=

Abbildung 9: Klassendiagramm fiir die Phonemtranskription

Der dritte Teil enthilt das Training und Tuning der Classifier. Das dazugehorige Klassendiagramm ist in
Abbildung 10 zu sehen. Wie bei den Phoneme-Recognizern wurde jeder Classifier in einer eigenen Klasse
implementiert. Gemeinsame Elemente der Classifier wurden in der Parent-Class «phoneme_classifier.py»
implementiert, die gleichzeitig die Struktur fir die Child-Classes vorgibt. Die main-Skripte, um das Training
oder Tuning zu starten, sind das «train_phoneme_classifer.py» beziehungsweise das

«tune_phoneme_classifer.py».

LogisticRegressionClassifier

classifer_name : String
__.‘ confusion_matrix_title : String

train(sweep_id : String, is_sweep : String) : void

SVMClassifier

classifer_name : String
confusion_matrix_title : String

DialectClassifier

main (train_dialect_classifier.py)

o

train(sweep_id : String, is_sweep : String) : void
main (sys args) : void

MultinominalNaiveBayesClassifier

classifer_name :

classifier_name : String
phoneme_recognizer_name : String
dataset_name : String
representation : int

use_idf : Bool

run_folder : String

model : Object

vectorizer : CountVectorizer

String
(tune_di = o¥) confusion_matrix_title : String

N B train(sweep_id : String, is_sweep : String) : void
main (sys args) : void

XGBoostClassifier

classifer_name : String
confusion_matrix_title : String

train(sweep_id : String, is_sweep : String) : void

RandomForestClassifier

Cclassifer_name :
confusion_matrix_title : String

train(sweep_id : String, is_sweep : String) : void

th : Thidf
label_encoder : LabelEncoder

train(sweep_id : String, is_sweep : String) : void {abstract}

train_classifier() : void
evaluate_sample() : String
test() : void

Abbildung 10: Klassendiagramm fiir das 1raining und Tuning
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5.8 Logging und Hyperparameter-Tuning mit Weights & Biases

Weights & Biases ist eine vielseitige Online-Plattform fiir AI-Entwickler [86]. In erster Linie konnen der
Verlauf und die Ergebnisse von Experimenten aufgezeichnet und visualisiert werden. Ausserdem werden
Funktionalititen bereitgestellt, um Hyperparameter einfacher zu tunen oder Datensets, trainierte Modelle
und andere Artefakte zu speichern und zu versionieren. Well fiir diese Arbeit Hunderte von Experimenten
auf verschiedenen Maschinen durchgefiihrt werden sollten und ein ausfiihrliches Hyperparameter-Tuning
fiir jeden Classifier vorgenommen werden sollte, bot sich Weights & Biases an. Mithilfe der zur Plattform
gehorigen Python-Library werden direkt aus dem Code fiir jeden Tramingsrun die Hyperparameter,
Metriken und Confusion-Matrix geloggt. Das Hyperparameter-Tuning wird mithilfe derselben Library
direkt von Weights & Biases gesteuert. Im Code wird angegeben, welche Hyperparameter ausprobiert
werden sollen, welche Metrik maximiert werden soll und welche Hyperparameter-Tuning-Technik (zum
Beispiel Grid-Search, Random-Search oder Bayesian-Optimization) angewendet werden soll. Weights &
Biases startet die notigen Trainingsdurchliufe automatisch und loggt die einzelnen Durchliaufe sowie den
Verlauf des Tunings auf der Plattform.

5.4 Genutzte Hardware und Virtual Machines

Insgesamt wurden fiir die Umsetzung drei verschiedene Cloudplattformen und die personlichen Computer
eingesetzt. Fiir das Preprocessing der Audiodaten wurde der Openstack Cluster APU genutzt, der von der
ZHAW Kkostenlos bereitgestellt wurde. In einer personlichen Virtual-Machine (VM) standen 650 GB
Speicher, eine CPU mit 16 GB RAM und eine 92-nVidia-Tesla-T4-Grafikkarte zur Verfiigung. Das
Preprocessing profitiert jedoch nicht von der GPU, da es sich um simple Datenverarbeitung handelt, und
wurde deshalb auf der CPU ausgefiihrt. Erst fir das Transkribieren wurde die GPU verwendet, da die in
Abschnitt 4.1 erklirten Phoneme-Recognizer auf neuronalen Netzwerken basieren. Fiir das Tuning und
Training der Classifier war keine speziell leistungsstarke Hardware notig. Ein Experiment mit traditionellen
Klassifizierungsalgorithmen dauert nur wenige Minuten bis selten wenige Stunden und kann auch auf einem
lokalen Computer durchgefiihrt werden. Allerdings sollten, wie bereits erwihnt, mehrere Hundert
Experimente durchgefithrt werden. Daher wurden zwel weitere Plattformen hinzugezogen: ein virtueller
Server mit einer 16-GB-RAM-CPU und 96 GB Speicher und eine Compute-Engine auf der Google
Cloudplattform mit einer 32-GB-RAM-CPU.

FKinzig die APU-VM musste fiir das Preprocessing eingerichtet werden. Dafiir wurden die 150 GB
originalen Daten der beiden vorgestellten Korpora in die VM geladen. Auf den restlichen beiden VMs
mussten nur die in der APU-VM erstellten Transkriptionen hochgeladen werden. Die Libraries wurden
nicht direkt in den VMs installiert. Stattdessen wurde Docker mstalliert, um die Skripte isoliert von der VM
in einem Container auszufithren, der alle notigen Abhingigkeiten enthilt [87]. Es wurde ein Docker-Image
mit allen notigen Abhingigkeiten basierend auf einem Dockerfile erstellt und simtliche Prozesse in einem
neuen Docker-Container abgewickelt. Dies hat den Vorteil, dass Libraries nicht auf jeder VM neu installiert
werden miissen und nicht jedes Mal von Neuem auf Versionskonflikte geachtet werden muss.



6. Datenaufbereitung fiir die Experimente

Wie in Kapitel 3 erwihnt, werden die beiden vorgestellten Korpora STT4SG-350 und SDS-200 als
Datengrundlage fiir die Experimente verwendet. In der vorangehenden Projektarbeit hat ein Mix der
Korpora zu besseren Ergebnissen gefiihrt als der neuere STT4SG-350 allein [4]. Es wird davon
ausgegangen, dass dies auch fiir den neuen Ansatz gilt, zumal dadurch eine grossere Diversitit entsteht.
Zudem konnen die neuen Resultate besser mit denen der vorangehenden Arbeit verglichen werden, wenn
die gleichen Daten verwendet werden. In den folgenden Abschnitten wird beschrieben, wie die Audiodaten
aus den Korpora aufbereitet werden, um damit Classifier-Modelle trainieren zu konnen.

6.1 Preprocessing der Audio- und Metadaten

Das Preprocessing konnte aus der vorangehenden Projektarbeit iibernommen werden, wo es sich
wiederum an der Bachelorarbeit von Frei und Schneider orientiert hat [20] [4]. Abbildung 11 stellt die
einzelnen Schritte dar. Fur beide Korpora liegen sowohl Audiodateien als auch dazugehorige Metadaten in
tabellarischer Form vor. Die originalen Audiodaten des STT4SG-350-Korpus sind im FLAC-Format.
Diese mussten zuerst neu codiert werden, weil Informationen im Datetheader fehlten, die benotigt werden,
um die Dateien in gingigen Mediaplayern abzuspielen. Beim SDS-200-Korpus, der MP3-Dateien enthiilt,
1st dies nicht nétig. In einem weiteren Schritt wurden fiir beide Korpora die rohen Wellenformen als
Arrays aus den Audiodaten extrahiert und unter den in den Metadaten definierten IDs in einer HDF5-
Datei gespeichert.” Die HDF5-Datei ist vergleichbar mit einer Art Minidatenbank in Dateiform, in der
grosse Datenmengen effizient und strukturiert gespeichert werden konnen und auf die einfach zugegriffen
werden kann [88]. Um auf ein bestimmtes Sample zuzugreifen, wird einzig die ID benotgt, unter der es

gespeichert wurde.
(® sTT456-350(flac) ——  Reencodeflac =—— Load waveform | —— —— B HDFs
Store waveforms
under ID in HDF5
@ SDS-200 (mp3) ——  Load waveform |——
T
I
B sTT4sG-350 (tsv) —— Add ID — | Drop invalid samples B3 Mixed Corpora (csv)
$DS-200 (t ) " Map Dialect /
E (tsv) Drop invalid samples = —— Region Label

Abbildung 11: Schritte des Preprocessimgs der Audio- und Metadaten

Parallel zu den Audiodaten wurden die Metadaten der Korpora aufbereitet. Die Metadaten wurden im
TSV-Format zusammen mit den Audiodateien mitgeliefert. Fiir den SDS-200 stand eine einzige TSV-Datel
fiir alle Samples zur Verfiigung. Mit dem STT4SG-350 wurden vier TSV-Dateien bereitgestellt: je eine
Datet fiir die vordefinierten Testing- und Validierungssets, eine fiir ein iiber die Dialektregionen hinweg

"'Wie spiter im Abschnitt noch aufgegriffen wird, musste fiir den STT4SG-350-Korpus zuerst noch eine ID erzeugt
werden.
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unbalanciertes Tramingsset und eine fiir ein ausbalanciertes Trainingsset. Dabel ist Letzteres eine
Teilmenge des unbalancierten Traimningssets. In dieser Arbeit wurde nur das balancierte Trainingsdatenset
verwendet.

Als Erstes wurde 1im Preprocessing der Metadaten beim STT4SG-350 eine ID hinzugefiigt, die sich aus der
Client-ID und dem Dateinamen zusammensetzt. Dies wurde so gewihlt, dass sie sich sicher von den IDs
1m SDS-200-Korpus unterscheiden und spiter beide Korpora gemischt werden konnten. Beim SDS-200-
Korpus waren bereits IDs in Form einer fortlaufenden ganzen Zahl vorhanden. Im néchsten Schritt wurden
als ungultg gekennzeichnete Samples entfernt. Da in den Experimenten die im STT4SG-350 deflinierten
Dialektregionen als Label verwendet werden sollten, mussten diese als Nichstes im SDS-200-Korpus
hinzugefiigt werden. Die Dialektregionen konnten mithilfe der im SDS-200-Korpus vorhandenen Angaben
zur Postleitzahl hergeleitet werden. So wurde fiir Samples mit der gleichen Postleitzahl die Dialektregion
iibernommen. Kamen im STT4SG-Korpus fir die gleiche Postleitzahl mehrere Dialektregionen vor,
wurden Samples im SDS-200-Korpus mit dieser Postleitzahl verworfen. Die bereinigten Metadaten konnten
schliesslich in einem einzigen CSV abgespeichert werden, um die Korpora zu mischen.

6.2 Transkriptionen und deren Aufbereitung fiir das Training

Alle im HDF) enthaltenen Audiosamples wurden mit jedem der drei in Abschnitt 4.1 vorgestellten
Phoneme-Recognizern je einmal transkribiert. Dies dauerte mit der in Abschnitt 5.4 erwihnten APU-VM
etwa 20 Stunden pro Phoneme-Recognizer und musste genau emnmal fir das ganze Projekt gemacht
werden. Die Phoneme-Recognizer wurden von Hugging Face bezogen, der beliebten Austauschplattform
fiir Machine-Learning-Modelle [89]. Der Reihe nach wurde mithilfe der ID in den Metadaten auf ein
Audiosample im HDF5 zugegriffen. Ein Sample wurde zuerst einem Processor fiir die Tokenisierung
tibergeben, dem eigentlichen Phoneme-Recognizer-Modell, um die Phoneme vorherzusagen, und dann
vom zum Processor gehorigen Decoder zu einer finalen Transkription umgewandelt. Siamtliche
Transkriptionen eines Phoneme-Recognizers wurden in einer neuen CSV-Datel zusammen mit den
wichtigsten Metadaten inklusive Dialekt-Label (clip_id, client_id, sentence, dialect_region) abgespeichert.
Sobald die Transkriptionen erstellt waren, musste nicht mehr mit den urspriinglichen Audiodaten
gearbeitet werden. Die Klassifizierungsexperimente konnte direkt mit den Transkriptionen durchgefiihrt
werden.

Bevor ein Classifier trainiert werden konnte, musste ein uiber die Dialektregionen ausgeglichenes Datenset
aus den kombinierten Korpora zusammengestellt werden und dieses in ein Trainings-, Validierungs- und
Testingset unterteilt werden. Um die Ergebnisse dieser Bachelorarbeit mit der vorangehenden Projektarbeit
vergleichen zu kénnen, wurde das Datenset beziechungsweise der Split, der zu den besten Ergebnissen
fithrte, fiir simtliche Experimente tibernommen [4]. Im Weiteren wird dieses ibernommene Datenset
«mixed-PA» genannt fiir «gemischte Korpora» und «Projektarbeit». Die Verteilungen der Samples und
Sprecher:innen ist in der Abbildung 12 zu sehen.



Klassenverteilung Trainingsset Klassenverteilung Validierungsset Klassenverteilung Testingset

25000 25000 25000

20000 20000 20000
g ] z
: - :
5

\g 15000 ‘g 15000 ; 15000
2 z E
g i ]
] S H

10000 10000 10000

5000 5000 5000

3 4 H i ] 2 £ 3 £ H ] ] & 5 3 £ 5 ] 3 2 §
2 3 £ ] e 3 £ | 2 3 £
& @ H £ £ EL & & L H £ £ 3 3 § & & £ H g H
£ E 2} | § 3 & H ]
El 8 2 g -]
2 B 3 ® 5
g £ 8 5 H 8 5 H 8
Dialektregion Dialektregion Dialektregion
Sprecher:innenverteilung Trainingsset Sprecher:innenverteilung Validierungsset Sprecher:innenverteilung Testingset
300 300 300 4
250 250 250
€ e e
g 200 g 200 § 200
s
3 H ]
-] s -
] F] 4
£ 150 £ 150 £ 150
@ @ a
= = H
5 ] 5
8 ] 5
] g 2
< 100 < 100 < 100
50 50 50 4
. 0 __J_-_-_-_—_l E,_-_._-_-_-_—J‘

Basel

Bem
Graubinden
innerschweiz
Ostschweiz
Walhs
Zurich

Basel

Bem
Graubinden
nerschwesz
Ostschweiz
Wallis
Zurich

Basel

Bemn
Graubunden
nerschweiz
Ostschweiz
wallis
Zurich

£ H
Dialektregion Dralektregion Dualektregion

Abbildung 12: Klassen- und Sprecher:mnenverterlungen des Splits

Erst fir die Verifizierung der Ergebnisse wurde nochmals ein neues Datenset generiert (siehe Abschnitt
6.1). Die Technik, um Datenset und Splits zu generieren, wurde aus der Projektarbeit {ibernommen und so
angepasst, dass diese direkt auf die Transkriptionsdateien angewendet werden konnte [4]. Zunichst wurden
die Anzahl Samples pro Dialektregion im Datenset ausgeglichen, sodass die Modelle gleichmissig fiir alle
Dialektregionen trainiert werden konnten." Es wurden alle Dialektregionen auf 30’000 Samples reduziert.
Dies ist etwas weniger als 34’404, die Anzahl Samples Graubtindens, die die Dialektregion mit den
wenigsten Samples ist. Entfernt wurden nur Samples von den Sprecher:innen mit den meisten Samples, um
das Datenset beziiglich Sprecher:innen maoglichst divers zu halten. Das resultierende Datenset wurde im
Verhiltnis 80:10:10 in Trainings-, Validierungs-' und Testingset aufgeteilt. Beim Splitverfahren wurde
speziell darauf geachtet, dass die Ausgeglichenheit der Anzahl Samples pro Dialektregion erhalten bleibt,
sich aber keine Sprecher:innen iiber den Split hinweg {iberlappen. Weder die verwendete Library scikit-
learn noch andere Libraries bieten eine Moglichkeit fiir einen dreiteiligen Split. Daher wurde der Split in
einem selbstentwickelten iterativen Verfahren ermuttelt, der die Bedingungen am besten erfiillt.

* Die Anzahl Samples pro Dialektregion ist im STT4SG-350-Korpus ausgeglichen, jedoch nicht im dazugenommenen
SDS-200-Korpus, wie in den Abschnitten 3.1 und 3.2 erliutert wurde.

* Wie bereits in Abschnitt 4.7 erwihnt, wird das Validierungsset nur fiir die SVM verwendet. Ansonsten werden
Trainings- und Validierungsset fiir die Cross-Validation konkateniert.

35



7. Experimente

Ziel der Experimente war es, das Potenzial der in Kapitel 4 vorgestellten Methode zu {iberprifen. Dazu
wurden verschiedene Kombinationen folgender Faktoren tiberprift: Classifier, Phoneme-Recognizer,
Linge der n-Gramme, Tfidf-Gewichtung und Anzahl konkatenierter Transkriptionen. Es sollte nicht nur
ermittelt werden, welche Kombinationen die besten Resultate ergeben, sondern auch wie sehr die einzelnen
Faktoren die Resultate beeinflussen. Bei der Reithenfolge der Experimente wurde iterativ und selektiv
vorgegangen. In jeder Experimentenreihe wurden einzelne Faktoren variiert, wihrend andere konstant
gehalten wurden. Dabel wurden die bisher aussichtsreichsten Ausprigungen als konstante Faktoren
iibernommen. Da es bei keinem Faktor klar bessere Ausprigungen gab, musste in mehreren Iterationen
die Menge der besten Ausprigungen immer weiter verkleinert werden. Bel Experimenten mit lingeren
Laufzeiten wurden aus Zeitgriinden die vielversprechendsten Kombinationen selektiert und andere nicht
weiterverfolgt.

In den folgenden Abschnitten wird zuerst in einer Voranalyse ein erstes Bild der Phonemtranskriptionen
vermittelt. Im nichsten Abschnitt werden erste Probeexperimente beschrieben, wie das Hyperparameter-
Tuning der Classifier daraus abgeleitet wurde und welche Hyperparameter fiir die Experimente ausgewihlt
wurden. Die darauffolgenden Abschnitte gelten den verschiedenen Experimentenrethen und im letzten
Abschnitt wird ein Fazit zum Potenzial der Methode gezogen.

7.1 Voranalyse der Daten

In diesem Unterkapitel werden die von den drei Phoneme-Recognizern Wav2Vec2Phoneme, MultIPA
und Dutch generierten Phonemtranskriptionen verglichen und analysiert. Die Voranalyse hat zum Ziel, vor
Beginn der Experimente die Phonemtranskriptionen auf ihre Qualitit und Konsistenz hin genauer zu
betrachten und ihre Eignung fiir die Aufgabe der Klassifikation schweizerdeutscher Dialekte zu priifen.

7.1.1 Betrachtung eines Satzbeispiels

Die Phonemtranskriptionen in Tabelle 1 fur den Satz «Dafiir haben wir Verstindnis.» in Bindnerdeutsch

sind grundsitzlich gut lesbar. Allerdings ist der Anfangsteil in der vom Dutch erzeugten
Transkription schwerer zu lesen. Ohne die anderen beiden Phonemtranskriptionen von
Wav2Vec2Phoneme und MultIPA wire nicht offensichtlich, dass das hochdeutsche Wort «dafiir» ins
Schweizerdeutsche «fiir das» tibersetzt wurde. Dies veranschaulicht, wie die Sprecher:innen die
vorgegebenen Sitze aus dem Hochdeutschen in thren Dialekt tibersetzt haben, wie in den Abschnitten 3.1
und 3.2 beschrieben.

10

Die Abschnitte 0 - 7.6 entsprechen je einer Experimentenreihe. Es ist ausserdem zu beachten, dass die
Experimentenreihen der Abschnitte O und 7.5 parallel stattgefunden haben.



Satz:

Transkription mit Dutch:

Transkription mit Wav2Vec2phoneme:

Transkription mit MultIPA:

Tabelle 1: Transkriptionen fiir emen zulilligen Satz aus dem Datensatz

Beim Vergleich der Transkriptionen fillt auf, dass der erste Teil mit

ber MultIPA und

Wav2Vec2Phoneme mit denselben Phonemen tibersetzt wurde. Weiter fillt auf, dass bei diesem

Satzbeispiel Wav2Vec2Phoneme mehr phonemische Details als Dutch und MultIPA erfassen konnte.

Dem ausgesprochenen «d» im Wort «Verstindnis» wird das Phonem /i/ zwischen den beiden /n/

zugewlesen. Dieses «d» wird sowohl von Dutch als auch MultIPA nicht erkannt.

7.1.2 Gleicher Satz und verschiedene Dialektregionen

Ein weiterer Vergleich der Phonemtranskriptionen tiber verschiedene Dialektregionen hinweg zeigt, dass

alle dre1 Phoneme-Recognizer erwartungsgemiiss, wie in untenstehender Tabelle 2 ersichtlich 1st,

unterschiedliche Transkriptionen liefern:

Phoneme-Recognizer | Transkription fiir Satz: Dialektregion
«Ziirich 1st eine wunderschéne Stadt»

Dutch tedisovuntarsenistapt Graubtinden
tyrarirsovondorsg:rnipgstat Basel
ZLTTrIX1zAv0DONtonzvemistat Ostschweiz
syrirsanvontefg:nistat Innerschweiz
terirsorvorondartarspernargstart Bern
zrraxisantvurndefenistoet Wallis
tryritsharvundorspenastat Ziirich

Wav2Vec2Phoneme | tsu:rifovo:ntafoenaftat Graubiinden
tsire1fovoiontaf3niftart Basel
tsirixifevontofvenrftat Ostschweiz
tsuwrizistenvorndoafoniftat Innerschweiz
tsgrife:vhoratrfmetni: fta Bern
tsyrixisonvondsf3nifto:t Wallis
tsy:rrr¢evondofenifftat Ziirich

MultIPA tSturiigévuntuewini: gtait: Graubiinden
tsijang:sebuwtsinizdot Basel
psivixie€Emontsegvenista Ostschweiz




tsturiizenbondogipistot:

Innerschweiz

siri;fekumtrfTednifta Bern
tsirixljifenvundafirniftot: Wallis
tsy:riifevundafwiniftat: Zirich

Tabelle 2: Beispiel von Transkriptionen fiir den gleichen Satz aus verschiedenen Regionen

Es fillt auf, dass die Phoneme in der von MultIPA generierten Phonemtranskription nicht durch

Leerzeichen getrennt sind. Darauf muss spiter in der Verarbeitung Riicksicht genommen werden.

Weliter zu beobachten ist, dass Wav2Vec2Phoneme durchgingig das gleiche Phonem /ts/ zu Beginn tiber

alle Dialektregionen hinweg verwendet.

Dutch zeigt grossere Schwankungen in der Linge der Phonemtranskriptionen als Wav2Vec2Phoneme und
MultIPA. Die Transknption fiir den Dialekt Bern ist bei Dutch auffillig linger.

7.1.3 Gleicher Satz und gleiche Dialektregion

Gleiche Sitze aus der gleichen Dialektregion, jedoch von unterschiedlichen Sprecher:innen, werden von

allen drei Phoneme-Recognizern unterschiedlich transkribiert, wie in der Tabelle 3 erkennbar ist.

Satz Phonemtranskription Region Phoneme-
Recognizer

Ihre Stimme hat | reristimhotpavorkonyaratst Ostschweiz Dutch

Power und

kratzt.

Ihre Simme hat | irrstimhotpalboonyraitst Ostschweiz Dutch

Power und

kratzt.

Ubertreiben Sie ypatri:botsi:davnytespiitsal Zarich Wav2Vec2Pho

da nicht ein neme

wenig?

Ubertreiben Sie vbotri:botzi:donodespiitsli Zirich Wav2Vec2Pho

da nicht ein neme

wenig?

Uber den brewfomtmijusmejatoxvittrindiskut:izere Bern MultlPA

Aufwand miisse

man jedoch

welterhin

diskutieren.




Uber den gpreufamtmywisnapbrbit:rhindiskot:je:re | Bern MultIPA
Aufwand miisse
man jedoch
welterhin
diskutieren.

Tabelle 3: Beispiel von Transkriptionen fiir den gleichen Satz aus gleicher Region

Die Unterschiede sind damit zu begriinden, dass in der gleichen Dialektregion Variationen in demselben
Dialekt, aber auch individuelle Unterschiede in der Aussprache der Sprecher:innen vorkommen. Dies
verdeutlicht nochmals die allgemeine Herausforderung der Phonemtranskription und folglich auch der
Dialekterkennung.

Es gibt nur sehr wenige Ausnahmen, die zur gleichen Phonemtranskription fithren. Diese Ausnahmen sind
sehr kurze Sitze wie beispielsweise «Das ist so», die mit Wav2Vec2Phoneme fiir die Dialektregionen
Ostschweiz und Innerschweiz die gleiche Transkription « d a s I ['s o:» ergeben. Im Gegensatz dazu liefert
MultIPA fir denselben Satz unterschiedliche Ergebnisse: «dasjifsu» fiir die Ostschweiz und «tasefsu» fiir die
Innerschweiz. Fir Wav2Vec2Phoneme wurden zehn Sitze gefunden, die die gleiche Transkription
aufweisen, wihrend es bel Dutch nur ein Satz 1st. MultIPA hingegen zeigt fiir keinen Satz die gleiche
Phonemtranskription und scheint mehr Feinheiten einfangen zu konnen als Wav2Vec2Phoneme und
Dutch.

7.1.4 Stabilitit der Phonemtranskriptionen

Um die Verlisslichkeit der Phonemtranskriptionen fir die einzelnen Phoneme-Recognizer zu tiberpriifen,
wurden die Transkriptionen fiir jede Region halbiert und die relative Hiufigkeit der Phoneme je fiir die
Hiilften berechnet. Wie in den Abbildung 13 beispielhalft fiir die Regionen Wallis und Basel ersichtlich,
zeigen beide Hilften hohe Ubereinsimmungen in den Verteilungen. Alle drei Phoneme-Recognizer
scheinen konsistent und zuverlissig ithre Transkriptionen zu erzeugen.
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7.1.5 Unterschiede in den Phonemtranskriptionen

Es 1st davon auszugehen, dass die beobachteten Unterschiede in den Phonemtranskriptionen zwischen den
Phoneme-Recognizern mit der unterschiedlichen Entwicklung beziehungsweise dem Training der Modelle
zusammenhingen. Wie im Abschnitt 4.1.2 bereits beschrieben, wurde Wav2Vec2Phoneme auf
automatisch generierten Phonemen aus emer Vielzahl an Sprachen trainiert. Das fur die
Phonemtranskriptionen eingesetzte Modell verfiigt mit 388 Phonemen tiber das grosste Vokabular [90].
Das Modell MultIPA hingegen verfiigt tiber 311 Phoneme und wurde mit semiautomatisch generierten
Phonemen aus weniger Sprachen trainiert [91]. Der Fokus lag beim Pretraining auf der Qualitit der
Phonemgenerierung, indem Sprachen mit einer konsistent orthografischen Zuordnung ausgewihlt wurden.
Der Ansatz zielte darauf ab, prizisere Transkriptionen zu ermoglichen, was sich in den obigen
Beobachtungen widerspiegelt. Dutch, das speziell fiir die niederlindische Sprache finegetunt wurde, weist
ein kleines Vokabular von 53 Phonemen auf [92].

7.1.6  Phonemvertellungen tiber Dialektregionen

Die Abbildung 14 - Abbildung 16 zeigen die relativen Phonemhiufigkeiten fir jede Dialektregion, wobei
jeder Farbbalken ein spezifisches Phonem reprisentiert. Fiir Dutch sind die relativen Hiufigkeiten der
einzelnen Phoneme tiber alle Regionen hinweg dhnlich verteilt. Grossere Unterschiede zwischen den
Phonemverteilungen in den Regionen sind hingegen fur Wav2Vec2Phoneme und MultIPA zu verzeichnen.
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Relative Haufigkeit der Phoneme

Relative Haufigkeit der Phoneme pro Dialektregion
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Abbildung 14: Verterlung der Phonembhéiufigkeiten fiir Dutch
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Abbildung 15: Verterlung der Phonemhéiufigkeiten fiir Wav2Vec2Phoneme
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Relative Haufigkeit der Phoneme pro Dialektregion
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Abbildung 16 Verterlungen der Phonemhaufigkeiten fiir MultlPA

Oberhalb jedes Balkens ist in den Abbildung 14 - Abbildung 16 die Anzahl unterschiedlicher Phoneme fiir
den jeweiligen Dialekt vermerkt. Wav2Vec2Phoneme weist mit 74 unterschiedlichen Phonemen fiir Basel
und 85 fir Ziirich die grosste Spanne auf. Bet MultIPA bewegen sich die unterschiedlichen Phoneme pro
Dialekt zwischen 70 und 71. Allerdings wurden aufgrund des Formats der Transkriptionen, wie zu Beginn
des Kapitels unter Abschnitt 7.1.2 beschrieben, nur die unterschiedlichen Zeichen fiir MultIPA gezihlt und
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nicht die tatsichlichen Phoneme. Beil Dutch erhilt jeder Dialekt die gleiche Anzahl von Phonemen,
niamlich 45.

Die Verteilungen der Haufigkeiten fiir Wav2Vec2Phoneme und MultIPA zeigen jetzt schon
vielversprechende Unterschiede, die eine Dialekterkennung ermoglichen konnen.

Beispielsweise kommt das Phonem /o/ be1 Wav2Vec2Phoneme 1im Wallis mit einer grosseren relativen
Hiufigkeit im Vergleich zu den anderen Dialekten vor (siche in Abbildung 15 violett /o/). Auch in der
Abbildung 16 fiir MultIPA ist beispielsweise /9/ in Graubiinden klar unterdurchschnittlich vertreten im
Vergleich zu den anderen Dialektregionen (siehe in Abbildung 16 graufarbig /2/).

7.1.7 FEignung fiir Dialekterkennung

Der Ansatz, die Dialekterkennung iiber die Phonemtranskriptionen anzugehen, scheint vielversprechend.
Es bestehen Unterschiede in den Transkriptionen gleicher Sitze sowie in der Verteillung der
Phonemhiufigkeiten zwischen den Dialekten. Ausserdem sind die erzeugten Phonemtranskriptionen bei
allen Phoneme-Recognizern bestindig. Je nach Phoneme-Recognizer resultieren unterschiedliche
Phonemtranskriptionen. Dutch fillt im Vergleich zu MultIPA und Wav2Vec2Phoneme qualitativ ab, da die
Verteilungen tiber die Regionen hinweg zu gleichmissig sind und die Transkriptionen teilweise schwer
lesbar sind. Aus diesen Griinden werden die Transkriptionen von Dutch nicht fiir die Experimente
eingesetzt.

Offen bleibt, ob Wav2Vec2Phoneme oder MultIPA die schweizerdeutschen Phoneme besser erfassen
kann. Ein grober Abgleich mit den schweizerdeutschen Phonemen in Phoible, einer phonetischen
Datenbank fiir unzihlige Sprachen, hat ergeben, dass sowohl Wav2Vec2Phoneme als auch MultIPA
tellweise andere Phoneme verwenden [93].

Die Qualitit der Phonemtranskriptionen hinsichtlich ihrer linguistischen Eignung zur Darstellung von
schweizerdeutschen Dialekten lisst sich zwar mit dieser Analyse nicht beurteilen. Es lassen sich jedoch
ausreichend Unterschiede in den Transkriptionen und Verteillungen der Phonemhiufigkeiten zwischen den
Dialekten feststellen, sodass damit Experimente zur Dialekterkennung durchgefiihrt werden kénnen.

Wie geeignet die Phonemtranskriptionen fiir die schweizerdeutsche Dialekterkennung sind, wird sich
withrend den Experimenten zeigen.

7.2 Probeexperimente und Hyperparameter-Tuning

Um bei den Experimenten das Beste aus den Classifiern herausholen zu kénnen, mussten zuniichst deren
Hyperparameter getunt werden. Dafiir wurden wiederum erste Probeexperimente notig, sodass eingeschitzt
werden konnte, welche Ausprigungen der wichtigsten Faktoren wie n-Gramm-Linge, TH1df-Gewichtung
und Sampellinge sinnvoll sind.

Als erste Probeexperimente wurden Kombinationen mit n-Grammen und Tf1df-Gewichtung zufillig mit
Wav2Vec2Phoneme oder MultIPA und allen Classifiern getestet. Daraus zeichnete sich ab, dass n-
Gramme fur 2 <n <) bessere Resultate liefern. Mit diesem Wissen wurde der NB-Classifier mit 3-
Grammen Uber einen Grid-Search am Validierungsset getunt.

Der NB hat einen Hyperparameter: den in Abschnitt 4.2.1 erkliarten Glittungsparameter a, der in skit-learn
als alpha bezeichnet wird. Es zeigte sich, dass dieser kaum einen Einfluss auf das Resultat hat, solange er in



einem sinnvollen Bereich von 0.1-1.0 gewihlt wurde. Aus diesem Grund wurde spiter verzichtet, ein
weiteres Tuning mit Cross-Validation vorzunehmen.

Fir die restlichen Classifier wurde eine weitere Serie Probeexperimente mit einer Verlingerung der
Samples durchgeftihrt. (In Abschnitt O wird nochmals genauer erklirt, was damit gemeint ist.) Dies zeigte,
dass lingere Samples hohere Macro-F1-Scores erreichen. Aus diesem Grund wurden die restlichen
Classifier mit einer zufillig gewihlten Verlingerung von 10 und 15 aneinandergehingten Transkriptionen
und 3-Grammen iiber einen Grid-Search getunt. Dabei wurde mit einer Cross-Validation die
durchschnittliche Validation-Accuracy tiber alle Folds hinweg maximiert. Fiir LR wurden die folgenden
Hyperparameter der skit-learn-Implementierung gepriift: Solver, C, max_iter und Penalty [84]. Der Solver
beschreibt den in Abschnitt 4.2.2 erwihnten Optimierungsalgorithmus fiir den Traimingsprozess und
max_iter, wie oft der Solver maximal iterieren darf, um zu konvergieren. Die Regularisierungsstirke C
verhindert, dass die Koeffizienten zu klein werden und es zu einem Overfitting kommt. Die Penalty
schriankt schliesslich die Koeffizienten auf einen bestimmten Bereich ein. Beim Tuning hat sich schwichere
Regularisierung (grosseres C) in Kombination mit der gingigen L2-Regularisierungstechnik bewihrt. Fiir die
restlichen Parameter kann keine klare Aussage getroffen werden, wobel bel den Solvern nur solche
ausprobiert wurden, die sich fur grossere Datensitze eignen. Fiir den SVM wurden drel Parameter getestet:
der Regularisierungsparameter C, der Kernel und der Kernel-Koeffizient gamma. C steuert den Einfluss
der in Abschmnitt 4.2.3 erliuterten Slackvariablen. Der Kernel bestimmt die Beschaffenheit der in Abschnitt
4.2.3 vorgestellten Hyperplane, die linear oder nicht linear mit zum Beispiel einem polynomialen oder
Radial-Bias-Kernel sein kann. gamma ist ein Parameter fiir nicht-lineare Kernel, der bestimmt, wie viel
Gewicht ein Tramingssample hat. Beim Tuning des SVM hat sich vor allem der lineare Kernel als besser
herauskristallisiert, wobel einige wenige Durchliufe mit einem Radial-Basis-Kernel dhnlich gut ausfielen.
Bei Letzterem machte gamma den Unterschied. C schien generell nicht entscheidend. RF und XGB haben
zahlreiche Hyperparameter, wobet fir das Tuning die wichtigeren ausgewihlt wurden. Diese sind beim RF
folgende Hyperparameter, wie sie in Abschnitt 4.2.4 erklirt wurden: die Anzahl Entscheidungsbiume
(n_estimators), die maximale Tiefe eines Baumes (max_depth), die minimale Anzahl Samples in einem
Split (min_samples_split) und in einem Blatt (min_samples_leaf). Als Mass fiir die Aufteilungsgiite wurde
konstant Gini verwendet. Be1 XGB wurden verschiedene Werte fiir die Anzahl Baume (n_estimators), die
maximale Tiefe eines Baumes (max_depth), Gewichte von Kindsbiumen (min_child_weight) und
Regularisierungsparameter (reg_lambda, reg_alpha) getestet, wie sie in Abschnitt 4.2.5 dargelegt wurden.
Bei RF und XGB war der Bereich der erreichten Average-Validation-Accuracy deutlich klemer als bel den
anderen Classifiern (abgesehen vom NB). Bei beiden war eine grossere Anzahl Baume besser. Zu den
weiteren Parameter kann keine genaue Aussage getroffen werden. Wegen der teils langen Laufzeit der
Entscheidungsbaumalgorithmen wurde jedoch auf ein weiteres Tuning verzichtet, das mehr Einsicht hiitte
bringen kénnen.

Die resultierten besten Hyperparameter-Konfigurationen, die in Tabelle 4 dargestellt sind, wurden fir
samtliche Experimente verwendet, um diese vergleichen zu konnen. Auf weiteres Tuning musste aus
Zeitgrinden verzichtet werden. Die genauen Werte, die im Hyperparameter-Tuning genutzt wurden sowie
die entsprechenden Resultate sind in den Abbildungen im Anhang unter Abschnitt 12.3.2 zu finden.
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Classifier |Phoneme- Anzahl aneinander- |n-Gramm- | Beste Konfiguration

Recognizer gehingter Linge
Transkriptionen
NB MultIPA 1 3 alpha: 0.8
LR Wav2Vec2Phoneme |15 3 solver: saga
C: 100
max_iter: 200
penalty: 12
SVM Wav2Vec2Phoneme |10 3 C: 1.0
kernel: linear
RF Wav2Vec2Phoneme |10 3 n_estimators: 1000

max_depth: null
min_samples_split: 5
min_samples_leaf: 2
criterion: gini
random_state:42

XGB Wav2Vec2Phoneme |10 3 n_estimators: 1000
max_depth: 3
min_child_weight: 2
learning_rate: 0.5
reg_lambda: 1
reg_alpha: 7

Tabelle 4: Die besten Hyperparameter aus dem 1uning

7.3 Expermmentenserie 1: Konkatenation von Transkriptionen

In dieser Experimentenserie wurden mehrere Transkriptionen beziehungsweise Sitze'" der:des gleichen
Sprecher:in zu neuen, lingeren Samples konkateniert. Obwohl davon ausgegangen wird, dass dank der
Phonemtranskription der Audiodaten sprecher:innenspezifische Figenschaften deutlich reduziert werden,
1st dennoch damit zu rechnen, dass sich Sprecher:innen nach wie vor unterscheiden kénnten. Daher sollten
die Samples nach Sprecher:innen differenzierbar bleiben. Ubrigbleibende Transkriptionen, die nicht mehr
fiir die gewlinschte Anzahl zu konkatenierenden Transkriptionen ausreichten, wurden verworfen.
Insgesamt bleibt die Menge an Transkriptionsdaten also in etwa gleich, wihrend sich die Anzahl Samples
mit einer steigenden Anzahl konkatenierter Sitze verringert.

Im ersten Durchlauf wurden die Samples im Trainings- und Testingset zu einer gleichen Anzahl Sitze
verlingert. Als Feature wurde fiir alle fiinf Classifier gemiiss ersten Erkenntnissen aus den beschriebenen
Probeexperimenten 3-Gramme gewihlt. Abbildung 17 zeigt, dass der F1-Macro-Score fiir beide Phoneme-
Recognizer und alle Classifier mit einer steigenden Anzahl Sitze grosser wird. NB und RF schneiden mit

" Im Weiteren wird fiir die Verlingerung von Samples von der Anzahl Sitze gesprochen. Im urspriinglichen Datenset
ohne Sampleverlingerung entspricht jedes Sample einer Transkription und genau einem Satz.
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Wav2Vec2Phoneme besser ab. LR, SVM und XGB performen besser mit MultIPA. Werden die Classifier

untereinander verglichen, fillt vor allem die Leistung von RF ab.

Gleiche Anzahl Satze in Trainings- und Testingset

wav2vec2phoneme, 3-Gramme

094 —a— nNB
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gl o oM
081 o &r
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Abbildung 17: FI-Macro-Score mit einer zunehmenden Anzahl Séitze und Wav2Vec2Phoneme (links) oder MultIPA (rechts)

Im zweiten Durchlauf wurde bei den schnellsten beiden Classifier LR und NB tiberpriift, wie sich eine
konstante Anzahl Sitze im Testing- beziechungsweise Traiingsset auswirkt, wenn die Anzahl Sitze im
jewells anderen Set variiert wird. Zunichst wurde eine Konstante von 20 Sitzen gewihlt. In Abbildung 18
1st zu sehen, dass der Macro-F1-Score mit mehr Sitzen im Testingset steigt. Wird hingegen die Anzahl
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Sitze 1m Testingset konstant gehalten und die Anzahl Sitze 1im Trainingsset variiert, bewegt sich der Macro-

F1-Score in einem sehr kleinen Bereich. Dies deutet darauf hin, dass es weniger relevant ist, wie lang die

Samples 1m Trainingsset sind. Viel mehr kommt es auf die Samplelinge im Testingset an.
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Abbildung 18: Konstante Anzahl Sitze im Tramingsset (oben) oder im Testingset (unten) bei MultIPA

Um diese Zusammenhinge niher zu untersuchen, wurden im dritten Durchlauf mit weiteren
Kombinationen aus Anzahl Sitzen im Trainings- und Testingset experimentiert. Mit LR wurden zusitzlich
zu den bestehenden Experimenten alle Kombinationen bis und mit 20 Sitzen getestet. Ber NB wurde auf 4-
Gramme umgestellt, weil sich in parallelen Experimenten mit 4-Grammen besser herausstellten, und
ebenfalls alle Kombinationen mit bis zu 20 Sitzen getestet. Da SVM mit mehr Samples eine exponentiell
lingere Laufzeit hat, wurden alle Kombinationen von 10 bis 20 Sitzen im Trainingsset und 1 bis 20 Sitzen
im Testingset dazugenommen. Es wurden alle Experimente nur mit MultIPA durchgefiihrt, da sich bereits
herauskristallisiert hatte, dass dieser (bis auf NB) zu besseren Scores fithrt. Mit XGB und RF wurden keine
welteren Experimente mit Verlingerungen gemacht, weil diese im Vergleich zu den anderen Classifiern
eine lingere Laufzeit haben und bisher keine besseren Scores erzielt hatten.

Die Resultate der Experimente werden in Abbildung 19 dargestellt. Die Vermutung aus dem zweiten
Durchlauf bestitigt sich: Die Anzahl Sitze im Trainingsset spielt weniger eine Rolle, wohingegen eine
grossere Anzahl Sitze im Testingset entscheidend ist. Bel LR und SVM ist zudem eine Tendenz zu einer
mittleren Anzahl Sitzen 1m Trainingsset zu erkennen.
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Abbildung 19: FI-Macro-Score mut samtlichen Kombinationen der Anzahl Sétze im 1rainings- und Testingset fiir drer Classifier

Im realen Anwendungsfall bedeutet dies, dass ein Classifier die Dialektregion bei lingeren Audiobeispielen
besser voraussagen kann als bei kiirzeren.” Dabei lohnt es sich, zu iiberpriifen, wie hoch ein Score maximal
sein kann bel einer gewissen Anzahl Sitze im Testingset. Denn je nach Anwendungsfall stehen nicht
unbedingt genug lange Samples fiir Topscores zur Verfiigung. Die besten Scores sind in der Abbildung 19
mit X markiert. Dabe1 wird nicht nur der insgesamt beste Score markiert, sondern auch die besten Scores
fiir bis zu 15, 10 oder 5 Sitze im Testingset.

Die konkreten F1-Macro-Scores sind nochmals in der Tabelle 5 aufgelistet. Daraus ist abzulesen, dass
jewells die obere Grenze fiir die Anzahl Sitze 1im Testingset zu den besten Resultaten fithrt. Die
dazugehorige ideale Anzahl Sitze im Trainingsset variiert von Classifier zu Classifier. Tendenziell liegen sie
eher in der Mitte zwischen 1 und 20 Sitzen. Ausserdem ist festzustellen, dass auch fiir 10 bis 15 Sitze im
Testingset noch akzeptable F1-Macro-Scores erreicht werden.

‘Wird mit der in den Abschnitten 3.1 und 3.2 erwihnten durchschnittlichen Dauer von 4.8 bis 5 Sekunden
pro Sample gerechnet, wiren dies umgerechnet 50- bis 75-sekiindige Samples. Ob dies akzeptable
Samplelingen sind und ob eine bestimmte Vorhersagegenauigkeit geniigt, muss fir den jeweiligen

Anwendungsfall gepriift werden.

* Dies lisst sich intuitiv nachvollziehen.



Classifier Obere Grenze Anzahl Siitze im F1-Macro
der Anzahl Siitze |Trainings- und
im Testingset Testingset

LR 20 8/20 0.916817
15 8/15 0.890394
10 4/10 0.839097
) 3/5 0.711225

SVM 20 12/20 0.90988
15 10/15 0.872716
10 10/10 0.805397

NB 20 9/20 0.795407
15 4/15 0.776624
10 7/10 0.740461
) 12/5 0.649105

Tabelle 5: Beste Fl1-Macro-Scores bis zu einer oberen Grenze der Anzahl Sitze im Testingset

7.4 Experimentenserie 2: Gleichzeitige Konkatenation und
Augmentation der Transkriptionen

Als Alternative zur im vorherigen Abschnitt vorgestellten Transkriptions-Konkatenation, wurde in einer
weiteren Experimentenserie gleichzeitig mit der Verlingerung eine Augmentation vorgenommen. Es wurde
eine bestimmte Anzahl Transkriptionen zufillig aus allen vorhandenen Transkriptionen eine:r Sprecher:in
ausgewihlt und konkatemert. Pro Sprecher:in wurden so viele solche Samples generiert, wie die:der
Sprecher:in 1m originalen Datensatz Samples hat. Die gleichen Transkriptionen beziehungsweise Sitze
koénnen also mehrmals ausgewihlt und zusammen mit anderen Sitzen in einer anderen Reihenfolge
zusammengefiigt werden.

Die Experimente wurden mit den schnellsten Algorithmen LR und NB ausgefiihrt. Da es viel Zeit
beansprucht, die neuen vergrosserten Datensets zu erstellen, beschrinken sich die Experimente auf
Konkatenationen aus 15 bis 23 Sitzen in Trainings- und Testingset. Die Abbildung 20 zeigt, dass fiir LR
mit Augmentation bessere F1-Macro-Scores erreicht werden als in den entsprechenden Experimenten vom
vorherigen Abschnitt 0. Fiir NB ist hingegen das Gegenteil der Fall. Auf weitere Experimente mit
Augmentation wird jedoch verzichtet, da es zu zeit- und datenintensiv gewesen wire, die benotigten

“ Wie beschrieben, wurden bei SVM erst ab zehn Samples alle Kombinationen aus der Anzahl aneinandergehingter
Sitze im Trainings- und Testingset ausprobiert.



Datensets zu erstellen. Es sei jedoch darauf hingewiesen, dass Augmentation potenziell bel einzelnen
Classifiern zu noch besseren Resultaten fiihren konnte als die in Abschnitt 7.7 gesammelten besten
Resultate aller durchgefiihrten Experimente.

Vergleich von F1 Macro mit und ohne Augmentation
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Abbildung 20: Verglerch der FI1-Macro-Score mit und ohne Augmentation mit steigender Anzahl Sitze im 1ramings- und
Testingset

7.5 Experimmentenserie 3: n-Gramme und Tfadf

In dieser Experimentenserie wurden unterschiedliche n-Gramm-Lingen mit THidf-Gewichtungen
kombiniert. Der erste Durchlauf wurde auf nur einer Transkription durchgefiihrt. Wie zu Beginn des
Kapitels 7 erwithnt, lief parallel zu dieser Experimentenserie die Serie «Konkatenation von
Transkriptionen», in der festgestellt wurde, dass die Classifier SVM und RF bei nur einer Transkription
sehr lange Laufzeiten aufwiesen. Aufgrund dessen wurden in diesem Durchlauf nur die drei tibrigen
Classifier NB, LR und XGB eingesetzt.



F1-Macro-Score in Abhangigkeit der n-Gramm-Lange
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Abbildung 21: FI-Score in Abhingigkeit der n-Gramm-Linge fiir Wav2Vec2Phoneme (links) und MultIPA (rechts)

In der obigen Abbildung 21 sind die Resultate der drei Classifier auf einer Transkription dargestellt, einmal
mit dem Phoneme-Recognizer Wav2Vec2Phoneme und einmal mit MultIPA.

In den Probeexperimenten und dem Hyperparameter-Tuning unter Abschnitt 7.2 wurde bereits festgestellt,
dass sich die optimale n-Gramm-Linge zwischen zwei bis fiinf bewegt. Dies ist in den obigen Abbildung 21
ebenfalls beobachtbar: XGB erreicht den besten F1-Macro-Score bereits bel einer n-Gramm-Linge von
n=2 und flacht mit zunchmendem n stetig ab. NB und LR zeigen hingegen thre Hochstleistung bei einer n-
Gramm-Linge von n=4. NB erreicht von allen Classifiern den hochsten F1-Macro-Score mit .45 basierend
auf den Wav2Vec2Phoneme-Transkriptionen und ohne Tiidf-Gewichtung.

Unabhiingig von den Phoneme-Recognizern ist fiir alle Classifier in den obigen Abbildung 21 ein steiler,
fast doppelt so grosser Anstieg, im F1-Macro-Score von der n-Gramm-Linge n=1 auf n=2 zu verzeichnen.
Dies zeigt, dass die 2-Gramme die Charakteristika der Dialekte besser erfassen.

Die Tfadf-Gewichtung zeigt keine signifikante Wirkung auf die Ergebnisse und variiert je nach
verwendetem Classifier und Phoneme-Recognizer. Fiir NB zeigt die THidf-Gewichtung sogar eine
Leistungseinbusse. An dieser Stelle se1 zu erwihnen, dass Tf-1df die Annahme tnifft, dass seltener
vorkommende n-Gramme ausschlaggebend fiir die Dialekterkennung sind, das scheint hier nicht zwingend
fiir alle seltenen Merkmale zu gelten. Hervorzuheben ist, dass die Leistungskurve mit der Tf-1df-
Gewichtung tendenziell parallel zur Leistung ohne Gewichtung verliuft.

Auch Phoneme-Recognizer tibergreifend sind dhnliche Leistungskurven mit einer Transkription zu
beobachten, wobei der F1-Macro-Score fiir Wav2Vec2Phoneme um ungefihr fiinf Prozentpunkte hoher
liegt. Dass NB besser mit Wav2Vec2Phoneme abschneidet, wurde bereits in bei der Experimentenserie zur
Transkriptionskonkatenation beobachtet. Diese Beobachtung wurde auch im ersten Lauf in der der
Experimentenserie 0 gemacht.

Die optimalen n-Gramm-Lingen variieren fir die unterschiedlichen Classifier und Phoneme-Recognizer.
Klar lisst sich sagen, dass die n-Gramm-Linge von n=1 nicht fiir die Dialekterkennung geeignet ist.

Als Nichstes wurde mit einem Zwischenstand der Experimentenserie () ein zweiter Durchlauf mit
aneinandergehingten Transkriptionen durchgefiihrt, wobei diesmal alle Classifier zum Zug kamen und je
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nach Classifier und Art der Phonemtranskription (Wav2Vec2Phoneme oder MultIPA) eine
unterschiedliche Anzahl von Transkriptionen konkateniert wurden. Die Anzahl konkatenierte
Transkriptionen im Tramings- und Testingset war dabei gleich.

F1-Macro-5core in Abhangigkeit der n-Gramm-Lange
wav2vec2phoneme
(Anzahl Satze: NB: 24, LR: 25, SVM: 22, RF: 22, XGB: 21)

0.9 1
0.8
e 0.7
(=]
1]
=
—
C=
—e— NB
0.6 4 NB TF-IDF
LR
LR TF-IDF
SVM
SVM TF-IDF
—e— RF
0.5 1 RF TF-IDF
XGB
XGB TF-IDF
T T T T T
1 2 3 4 5

n-Gramm-Lange

Abbildung 22: FI-Macro-Score in Abhingigkeit der n-Gramm-Linge aul konkatenierten 1Transkriptionen fiir Wav2Vec2Phoneme



F1-Macro-Score in Abhangigkeit der n-Gramm-Lange
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(Anzahl Satze: NB: 23, LR: 23, SVM: 21, RF: 22, XGB: 21)

0.9 4
0.8 4
*‘f’; a
M
"] E \
o 0.6
5]
I}
= L]
—
w
0.5 4
—8— NB
NB TF-IDF
0.4 LR
LR TF-IDF
5VM
0.3 SVM TF-IDF
—8— RF
RF TF-IDF
0.2 1 XGB
XGB TF-IDF
T T T T T T T T
1 2 3 4 5 6 7 8

n-Gramm-Lange

Abbildung 23: FI-Macro-Score in Abhingigkeit der n-Gramm-Liinge auf konkatenierten Transkriptionen fiir MultI/PA

Im Vergleich zu den Experimenten mit emner Transkription erzielte dieser Durchlauf mit
aneinandergehingten Transkriptionen nahezu doppelt so gute F1-Macro-Scores, wie in den Abbildung 22
und Abbildung 23ersichtlich.

Die optimalen n-Gramm-Lingen variieren weiterhin je nach Classifier und Phoneme-Recognizer. Fiir LR,
SVM und XGB betrigt die optimale Linge neu n=3. Fiir RF erweist sich eine Linge von n=4 in
Kombination mit Tf-1df-Gewichtung als optimal, wihrend fiir NB die optimale Linge bei n=5 liegt, wenn
MultIPA und Tfadf verwendet wurde, und bei n=4, wenn Wav2Vec2Phoneme ohne Ti-1df verwendet
wurde. Fir XGB und NB hat sich somit die optimale Linge verschoben. Folglich ist die n-Gramm-Linge
nicht nur vom Classifier abhingig, sondern auch von der Art der Transkription und der Anzahl
Transkriptionen.

NB ist nicht linger der beste Classifier. Stattdessen erzielt LR auf MultPA-Transkriptionen mit 23
zusammengeflgten Sitzen im Trainings- und Testingset, 3-Grammen und Tfidf-Gewichtung einen
beachtlichen Score von 92 %. RF schneidet bei beiden Transkriptionen am schwichsten ab, wihrend LR
und SVM die stirksten Leistungen erbringen.

Der Einfluss der Tf-1df-Gewichtung zeigt sich bei der Verwendung von konkatenierten MultIPA-
Transkriptionen eher positiv, wovon RF, SVM und LR profitieren.

Fir SVM, RF und XGB zeigen die Leistungskurven ber MultIPA nach Erreichen des Hohepunkts einen
steileren Leistungsabfall. Dies deutet darauf hin, dass diese Modelle empfindlicher auf die grossere
Merkmalsdimensionen reagieren.
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Die Art der Transkription spielt eine wesentliche Rolle in der Leistung: NB und RF erzielen bessere
Leistungen mit den Transkriptionen von Wav2Vec2Phoneme, wihrend alle tibrigen Classifier mit MultIPA
besser abschneiden.

Die Analyse zeigt, dass eine n-Gramm-Linge von n=1 als alleinige Merkmalsreprisentation wenig wirksam
fiir die Dialekterkennung ist. Im Gegensatz dazu erfasst eine minimale Linge von n= 2 signifikante
Merkmale, die fiir die Dialektunterscheidung relevant sind. Die Lingen n=3, n=4 und n=5 beinhalten
relevante Merkmale, da sie je nach Kombination aus Phoneme-Recognizer und Anzahl konkatenierter
Transkriptionen fiir besummte Classifier zu Bestleistungen fiihrten. Mit zunehmender n-Gramm-Linge
steigt aber auch die Anzahl der generierten n-Gramme, was zu einem Wachstum der Dimension und der
Anzahl irrelevanter Merkmale fithrt. Dies kann sich negativ auf die Leistung der Classifier auswirken. Eine
sorgliltige Auswahl der n-Gramm-Linge ist daher entscheidend fiir die Dialekterkennung.

Des Weiteren konnte sich eine Kombination unterschiedlicher n-Gramm-Lingen sich positiv auf die
Erkennung der Dialekte auswirken und die bisherige Leistung sogar verbessern. Im nichsten Experiment
wurden daher selektierte Kombinationen verschiedener n-Gramm-Lingen durchgefiihrt.

Lingerfristig ist es sinnvoll, die Relevanz der n-Gramme aus linguistischer Sicht zu analysieren, um die
Merkmalsauswahl zu optimieren und auch entsprechend gewichten zu konnen. Dadurch, dass Tf-1df wenig
bis kaum einen positiven Effekt zeigen konnte, miissen es also noch andere Merkmale sein als nur die
seltenen, die charakteristisch fiir die Erkennung sind. Dies impliziert, dass die ausschlaggebenden
Merkmale fiir die Dialekterkennung erkannt und entsprechend gewichtet werden miissen, um die
Erkennung der Dialekte durch den Fokus auf relevante Features zu verbessern.

7.6 Experimentenserie 4: n-Gramm-Mix

Diese Experimentenserie basiert auf den besten Ergebnissen der Konkatenation von Transkriptionen, bei
der die Anzahl Sitze im Trainings- und im Testingset variiert wurden. Fiir die vier besten Classifier NB,
LR, SVM und XGB wurde mit verschiedenen Kombinationen von n-Gramme-Lingen experimentiert. Da
die bisherige Leistung von RF, verglichen mit den anderen Classifier am schwichsten war, wurde er fir
dieses Experiment ausgeschlossen.

Um die Auswirkungen multipler n-Gramm-Lingen zu untersuchen, wurden zur jeweiligen aktuellen n-
Gramm-Linge jewells eine oder zwel kleinere sowie eine oder zwei grossere Zahlen hinzugefiigt. Mehr als
dre1 unterschiedliche n-Gramme-Lingen wurden nicht kombiniert, da eine Vergrosserung des
Merkmalsraums ohne Selektion der relevanten Features sich in den bisherigen Experimenten als
kontraproduktiv erwies. Alle anderen Parameter wurden wihrend dieses Experiments konstant gehalten.

n
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Classifier und Parameter n-Gramm-Lingen F1-Macro-Score
NB 4 0.8753
2,3 0.8298
- Sitze im Tramings-/ 3.4 0.8632
Testingset: 24 /24 1,2,3 0.6597
- Wav2Vec2Phoneme 2,3,4 0.8235
3,4,5 0.8513
LR 3 0.9241
3,4 0.9341
- Tiadf 4,5 0.9144
- Sitze im Trainings-/ 2,3,4 0.9312
Testingset: 8/20 3,4,5 0.9327
- MultIPA 4,5,6 0.8995
SVM 3 0.9226
2,3 0.9103
- Tfadf 3.4 0.9183
- Satze im Trainings-/ 1,2,3 0.8850
Testingset: 12/20 2,3,4 0.9115
- MuldPA 3,4,5 0.9174
XGB 3 0.8756
2,3 0.8734
- Sitze im Trainings-/ 3,4 0.8758
Testingset: 23/23 1,2,3 0.8605
- MuldPA 2,3,4 0.8802
3,4,5 0.8641

Tabelle 0: Beste Ergebnisse aus der Konkatenation von Transkriptionen und der Kombination aus mehreren n-Gramm-Léngen,
ohne RF

Fin Vergleich des F1-Macro-Scores mit einer n-Gramm-Linge und den Ergebnissen mehrerer n-Gramm-
Lingen in der Tabelle 6 zeigt, dass nur fiir LR die Kombination von n-Gramm-Lingen eine offensichtliche
Verbesserung ergab. Fir XGB konnte eine minimale Verbesserung im F1-Macro-Score erzielt werden.
Dies spricht fiir die Notwendigkeit, spezifische Merkmale auch aus linguistischer Sicht weiter zu
untersuchen, um eine gezieltere Kombination der Merkmale abzuleiten und dadurch eine Verbesserung
der Leistung zu erwirken.

7.7 Analyse der besten Resultate

Die besten Resultate tiber alle Experimente werden in Tabelle 7 Error! Reference source not found.und
Tabelle 8 aufgelistet. Fiir drei von fiunf Classifiern - LR, SVM und XGB - fithren die MultIPA-
Transkriptionen zu besseren F1-Macro-Scores als Wav2Vec2Phoneme. Der Hochstscore wird auch mit
MultIPA erreicht. Bei den Classifiern ergibt sich fiir beide Phoneme-Recognizer fast die gleiche Rangliste.
Lediglich XGB und NB tauschen die Pliitze, was aber damit zusammenhiingt, dass XGB mit MultIPA und
NB mit Wav2Vec2Phoneme besser harmoniert. RF fillt verglichen mit den anderen Classifiern stark ab.
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MultIPA (Cross-Validation)
Classifier |n (n-Gramm) |[Tfidf |AnzahlSitze |AnzahlSitze |Fl1-Macro
Trainingsset Testingset
LR 3,4 true 8 20 0.9341
SVM 3 true 12 20 0.9226
XGB 3 false 23 23 0.8756
NB 5 false 9 20 0.8379
RF 3 false 29 29 0.7266
Tabelle 7: Beste FI-Macro-Scores ftir MultIPA
‘Wav2Vec2Phoneme (Cross-Validation)
Classifier n (n-Gramm) Tfidf |Anzahl Sitze |Anzahl Sitze |F1-Macro
Trainingsset Testingset
LR 3 false |4 20 0.9147
SVM 3 false |24 24 0.8998
NB 4 false |24 24 0.8753
XGB 3 false |25 25 0.8559
RF 3 false 29 29 0.7771

Betrachtet man die Confusion-Matrizen in Abbildung 24 zu den besten vier Classifier aus Tabelle 7 und

Tabelle 8: Beste Fl1-Macro-Scores fiir Wav2Vec2Phoneme

Tabelle 8 werden Basel, Bern, Wallis und Ostschweiz am besten erkannt. Graubtinden und Innerschweiz
werden schlechter vorhergesagt, wobei Innerschweiz am meisten mit Ziirich verwechselt wird. Umgekehrt
wird Ziirich bel LR und SVM schlechter identifiziert und am hiufigsten mit Innerschweiz verwechselt. Dies

konnte fir gewisse Ahnlichkeiten zwischen diesen Dialekten sprechen. Bei Graubiinden kann kein

bestimmter Dialekt identifiziert werden, mit dem es besonders hiufig verwechselt wurde.
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Abbildung 24: Confusion-Matrizen fiir die vier besten Classifier-Konfigurationen geméss Tabelle 7 und Tabelle 8

Um diese Beobachtungen weiter zu untersuchen, lohnt sich ein Blick auf die falsch vorhergesagten Samples
und deren Sprecher:innen. Mit LR, dem besten Classifier, wurden insgesamt 56 Samples von 857 im

Testingset falsch identifiziert. Diese falschen Vorhersagen verteilen sich auf gerade mal 18 von 65

Sprecher:innen, also 28 %, im Testingset. Abbildung 25 zeigt links, wie viel Samples dieser 18

Sprecher:innen korrekt und falsch identifiziert wurden. Rechits ist zu sehen, welche Dialekte vorhergesagt
wurden. Es 1st zu erkennen, dass ein Grossteil der falschen Vorhersagen auf zwei Sprecher:innen
zuriickzufiihren ist. Insbesondere die falschen Vorhersagen fiir Graubiinden gehoren zu einer einzigen
Bundner Sprecherin mit der ID aece75d7-5d2b-47a4-9187-24962dfd2e38. Horproben zeigen, dass die
Sprecherin Worter verschluckt und sehr schnell spricht, aber durchaus nach Graubiinden klingt.

Entsprechend sind die gesprochenen Sitze in den Transkriptionen kaum wiederzuerkennen. Ein Beispiel

wire die Transkription «rafibrajextenlitailnebrinbe:rndg€zdedsebige rtiruse» fiir den lingeren Satz «Rafael
tiberreicht einer Teilnehmerin wihrend eines Dates eine der begehrten Rosen». Im Beispiel sind nur

wenige Worter wie Teil (tail) oder Rose (ru:se€') zu erkennen. Gerade bei lingeren n-Grammen, wie es hier

der Fall ist, ist es naheliegend, dass verschluckte Silben und Wérter problematisch sind. Ubrigbleibende

Phoneme werden zu uniiblichen 4-Grammen zusammengenommen, die wohl kaum dialektspezifisch sind.
Die schlechte Samplequalitit wirkt sich bei der Sprecher:in also klar auf die Dialektidentifizierung aus. Dass
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vier andere Dialekte erkannt wurden und nicht ein oder zwei bestimmte, spricht ebenso dafiir, dass es an
der Audioqualitit scheitert und nicht am Dialekt.
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Abbildung 25: Sprecher:mnen mit falschen Predictions des besten LR-Classifiers mit einem 3- und 4-Gramm-Mix, MultIPA und
Tridr

Auch auffillig ist der Innerschweizer Sprecher mit der ID acf67674-c912-42¢0-ba3c-{85¢2db965ac. Gut die
Hiilfte seiner Samples wird falsch vorhergesagt. Stichproben zeigen, dass dies jedoch nicht an der
Audioqualitit liegt. Auch die Transkriptionen scheinen unauffillig. Hort man sich Samples an, die als
«/iirich» vorhergesagt wurden, finden sich Beispiele darunter, die tatsichlich nach «Ziirich» klingen kénnte,
andere aber nicht. Ob diese nach Innerschweiz klingen, konnten die Autorinnen nicht verifizieren. Es ist
jedoch nicht auszuschliessen, dass der Dialekt des Sprechers tatsichlich nicht klar als Innerschweiz
klassifiziert werden kann. Der Sprecher kommt aus Nifels (8752), was gemiss Abbildung 26 eher am Rand
des Gebiets mit Innerschweizer Samples liegt. So konnte er potenziell einen weniger klaren Innerschweizer
Dialekt sprechen. Ob dies wirklich ein Grund sein konnte, dass Samples falsch vorhergesagt werden, wie es
in der vorangehenden Projektarbeit vermutet wurde [4], kann jedoch anhand nur eines Sprechers nicht
festgestellt werden. Dazu miissten weitere Testdaten hinzugezogen werden und die Wahrscheinlichkeiten
betrachtet werden, die die Modelle fiir die verschiedenen Dialekte ausgeben. Wenn dies eine Rolle spielt,
scheint es bei einem von 65 Sprecher:innen doch eher eine Ausnahme zu sein.
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Abbildung 20: Geographische Lage der Samples der gemischten Korpora und Markierung des Innerschweizer Sprechers acto7674-

c912-42c0-ba3c-185e2db96sac

Die restlichen Sprecher:innen sind unauffillig, da deren meisten Samples korrekt klassifiziert wurden.
Weitere Stichproben deuten alle auf eine zu schlechte Audioqualitit hin. Die Samples weisen
Storgeriusche auf oder die Sprecher:innen sprechen undeutlich. Insgesamt ist also hauptsichlich die
Audioqualitit ein Grund fiir falsche Vorhersagen. Ein Dialektemix konnte ein weiterer Grund sein, miisste
aber nochmals mit mehr Testdaten tiberpriift werden.

7.8 Fazit

Aus den Experimenten lisst sich ableiten, dass die Verlingerungen der Samples im Testingset auf bis zu 20
Sitze einen besonders positiven Effekt auf den Macro-F1-Score haben. Auch die Samples im Trainingsset
sollten auf eine mittlere Anzahl Sitze konkateniert werden. Tatsichlich ist es die Sampleverlingerung, die
hauptsichlich die guten Ergebnisse ausmacht. Eine zusitzliche Augmentation konnte potenziell zu noch
besseren Ergebnissen fiithren. Angesichts der guten Resultate ist jedoch anzuzweifeln, ob diese mit
Augmentation noch tibertroffen werden konnten. Fiir die n-Gramme-Linge hat sich je nach Classifier und
Phoneme-Recognizer ein 1 <n < 6 als signifikanter erwiesen. Tf-1df macht den kleinsten Unterschied, hat
sich jedoch bei den besten beiden Modellen bewihrt.

Unter den Classifiern haben sich LR und SVM durchgesetzt. XGB und NB liefern gute Ergebnisse. RF fillt
ab. Bei den Phoneme-Recognizern setzt sich MultIPA durch. Dies entspricht den Erwartungen, da
MultIPA, wie in Abschnitt 4.1.3 erklart wurde, eine erweiterte Version des Wav2Vec2Phoneme ist.
Allerdings schneiden NB und RF mit Wav2Vec2Phoneme besser ab. Moglicherweise sind diese
Algorithmen gewissermassen mit den zusitzlichen Feinheiten, die MultIPA bietet, «iberfordert».

Im Ganzen haben die Macro-F1-Scores der besten Classifier mit (iber 90 % die Erwartungen tibertroffen.
Der Ansatz iberragt den bisher besten Score aus vorangehenden Arbeiten von circa 64 % deutlich [20].
Doch sind nicht nur die Ergebnisse iiberzeugend, sondern auch die Effizienz des Trainingsprozesses. Die
Audiodaten miissen einmal zu Phonemsequenzen transkribiert werden und die Classifier konnen mnert
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weniger Minuten trainiert werden. Ganz im Kontrast zu den Pretrained-Models, die in den vorhergehenden
Arbeiten mehrere Stunden trainiert werden mussten. Die klassischen Algorithmen haben emen weiteren
erheblichen Vorteil gegentiber Deep-Learning-Modellen: Es kann anhand der Feature-Importance
analysiert werden, welche Merkmale inwiefern fiir die Dialekterkennung von Bedeutung sind. (Darauf wird
im nichsten Kapitel eingegangen.) Gerade dass die klassischen Algorithmen so gut funktionieren, konnte
darauf hindeuten, dass durchaus einfache Zusammenhinge der Merkmale entscheidend sind fiir die
Dialekterkennung.

8. Feature-Importance

Die sogenannte Feature-Importance ist ein Mass dafir, welche Features ein Classifier als wichtig und
weniger wichtig fiir die Dialekterkennung einstuft. Wird die Feature-Importance analysiert, kann potenziell
evalulert werden, wie sich Dialekte unterscheiden. In dieser Arbeit sind die Features die n-Gramme. Bel all
den gewihlten Klassifizierungsalgorithmen kann eine Feature Importance ausgegeben werden. Hier soll nur
auf den besten, aussagekriftigsten Classifier eingegangen werden, also LR mit einem 3- und 4-Gramm-Mix.
Bei LR lisst sich die Feature Importance direkt aus den in Abschnitt 4.2.2 erklirten Koefhizienten ableiten.
Positive Koeffizienten gewichten Merkmale respektive Features, die fiir einen Dialekt sprechen. Negative
Koeffizienten gewichten Features, die gegen einen Dialekt sprechen. Das heisst, kommt ein bestimmtes
Feature bei einem Sample hiufig vor, wird der Logit bel den Klassen grosser, bei der das Feature einen
positiven Koelflizienten hat, und bei den Klassen kleiner, bei denen das Feature einen negativen
Koeffizienten hat. Je grosser der Betrag des Koeffizienten, desto stirker wird ein Feature gewichtet und
desto stirker ein Logit beeinflusst.
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Abbildung 27: Die zehn Features mit der hochsten positiven Feature-Importance fiir vier beispielhalte Dialekte

scikit-learn bietet ein Attribut, aus dem die Koeffizienten und damit die Feature-Importance direkt nach
dem Training des Classifiers ausgegeben werden konnten. Die Abbildung 27 stellen die wichtigsten zehn
positiven Features fiir vier beispielhafte Dialekte dar." Der Wert der Feature-Importance entspricht den
Koefhzientenwerten. Nur bei Ziirich hebt sich das wichtigste Feature klar von den anderen ab. Bei den
restlichen Dialekten sind die Unterschiede zwischen den Koeffizienten der Features feiner abgestuft. Ein
dhnliches Bild zeigt sich be1 den zehn wichtigsten negativen Features in Abbildung 28. Insofern sind nicht
nur wenige Features entscheidend, sondern es ist die richtige Mischung, die es ausmacht. Ausserdem ist zu
beobachten, dass unter den zehn wichtigsten Features kaum 4-Gramme vorkommen, obwohl es sich um
eine Mischung aus 3- und 4-Grammen handelt. Allerdings liegt der beste F1-Macro-Score von LR mit 3-
Grammen von 92.19 9% auch nur knapp unter den 93.41 % des n-Gramm-Mixes.

" Dialekte, die in der Analyse nicht dargestellt sind, sind im Anhang zu finden. Dies gilt fiir alle in diesem Kapitel
beispielhaft ausgewihlten Diagramme.

63



Negative Feature Importance Zirich Negative Feature Importance GraubGnden

N Logistic Regression, multlPA, [3, 4}-Gramme N Logistic Regression, multiPA, [3, 4]-Gramme
-1
=2
=2
g g
5 ]
g g
E £
[ g
3 -t
g6 H
-5
.
-
. K - B N -7 z
F ] B ] § H H i 5 £ # 2 & H] £ s & H % H
Feature ([3. 4}-Gramm} Feature ([3, 4}-Gramm)
Negative Feature Importance Wallis Negative Feature Importance Bern
N Logistic Regression, multiPA, [3, 4]-Gramme . Logistic Regression, multiPA, [3, 4]-Gramme
-
-2
-z
-
€ -2 3
£ 2
£ & -6
5 i
gt g
i i
L 2
-6 -10
-7
12
: 2 N 7 T - : . : M M N : : : M M . i Z
E = 2 @ 2 B i B i H H B 3 2 A £ & B 5 ]

5
Feature (3, 4}-Gramm)

Feature ([3, 4}-Gramm)

Abbildung 28: Die zehn Features mit der hochsten negativen Feature-Importance fiir vier beispielhafte Dialekte

Doch was macht nun ein Feature zu einem wichtigen Feature? In der Voranalyse in Abschnitt 7.1 wurde
untersucht, wie hiufig Phoneme vorkommen, und es wurde festgestellt, dass die Hiufigkeit je nach Dialekt
variiert. Inwiefern die Hiufigkeit fir die Dialekterkennung eine Rolle spielt, kann jetzt tiberpriift werden. In
den Abbildung 29 wird dargestellt, wie hiufig die zehn wichtigsten positiven Features vierer beispielhafter
Dialekte in allen Dialekten vorkommen. Die absolute Hiufigkeit der zehn wichtigsten Features variiert von
wenigen 100 in Ziirich bis iiber 12’000 in Basel. Es konnen also seltenere und hiufigere Features wichtig
sein. Beil der Mehrheit der Top-10-Features kommt das Feature jedoch im Zieldialekt hiaufiger vor als in
den anderen Dialekten. Somit konnte dies ein wichtiges Kriterum fiir die Dialekterkennung sein.
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Abbildung 29: Hiufigkeit der zehn wichtigsten positiven in den emzelnen Dialektregionen fiir vier bersprelhatie Dialekte

Finzig die Innerschweiz in Abbildung 30 hat unter den zehn wichtigsten Features ungewohnlich viele
Features, die eigentlich in anderen Dialekten hiufiger wiren. Was der These nicht widersprechen muss,
zumal Innerschweiz etwas schlechter vorhergesagt wird und zum Beispiel beim erwihnten Sprecher noch

kein klarer Grund dafiir evaluiert werden konnte. Es ist daher auch in Erwigung zu ziehen, dass das Modell

schlechter gelernt hat, Innerschweiz zu erkennen, als andere Dialekt, und das hier sichtbar wird.
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Abbildung 50: Hiufigkeit der zehn wichtigsten positiven in den emzelnen Dialektregionen fiir Innerschweiz
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Werden die wichtigsten positiven Features mit den zehn wichtigsten negativen Features in Abbildung 31
verglichen, wird die These nochmals bestitigt. Die Top-10 der negativen Features kommen im Zieldialekt
seltener vor als in den anderen Dialekten und fungieren dadurch als Ausschlusskriterrum.
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Abbildung 31: Hiufigkeit der zehn wichtigsten negativen in den einzelnen Dialektregionen fiir vier beispielhafte Dialekte

Da Features bei den einen Dialekten unter den positiven Features und gleichzeitig bel anderen unten den
negativen Features auftauchen kénnen, wurden nochmals die Mengen der zehn wichtigsten positiven und
negativen Features der Dialekte genau untereinander abgeglichen. Dies wird in Abbildung 32 in Form von
Schnittmengen gezeigt. Griin sind jewells die Dialekte, fir die die Features unter den zehn wichtigsten
positiven Features vorkommen, und orange sind die Dialekte, unter denen die gleichen Features zu den
zehn wichtigsten negativen Features gehoren. (Die restlichen Features der Mengen werden nicht
dargestellt.).
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Abbildung 52: Schiuttimengen fiir Features die ber den orange eingelirbten Dialekten zu den wichtigsten negativen Features

Diese Darstellung deutet an, von welchen Dialekten sich ein roter Dialekt durch die Feature-Gewichtung
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gehoren und bel den griin emgefirbten Dialekten zu den zehn wichtigsten positiven Features

besonders abgrenzt. Denn die Features in den Schnittmengen sind ein wichtiges Einschlusskritertum der

grinen Dialekte und gleichzeitig ein wichtiges Ausschlusskriterium der orangen Dialekte. Es 1st allerdings

anzumerken, dass dies nur einen ersten Eindruck vermittelt. Um Zusammenhinge und Abgrenzung

zwischen den Dialekten abzuleiten, wiire eine komplexere Analyse notwendig, die mehr Features

einbezieht.

Zusammengefasst kann gesagt werden, dass Features, die in einem Dialekt hiufiger vorkommen als in

anderen, tendenziell wichtigere Einschlusskriterien sind und gleichzeitig Features, die in einem Dialekt

seltener vorkommen als in anderen, tendenziell wichtigere Ausschlusskriterien sind. Einige dieser Features

konnten dazu dienen, von bestimmten anderen Dialekten abzugrenzen.

9. Verifizierung der Resultate

Die in Tabelle 7 und Tabelle 8 aufgezihlten Resultate sind deutlich besser als diejenigen fritherer Arbeiten

und Projekte, wie bereits in Abschnitt 7.8 festgestellt wurde. Damit sichergestellt werden kann, dass keine

Fehler im Preprocessing und den Experimenten entstanden sind, wurden verschiedene Tests durchgefiihrt.

Diese werden in den folgenden Abschnitten beschrieben.



9.1 Umit-Tests fiir die Datensplits

Indem verschiedene Aspekte bei Trainings-, Validierungs- und Testingset tiberpraft werden, kann
gleichzeitg verifiziert werden, dass das Preprocessing wie erwartet funktoniert. Dafiir wurden die in der
Tabelle 9 ersichtlichen Unit-Tests durchgefiihrt; sowohl beim genutzten Split fiir das «mixed-PAx»-Datenset
als auch bei dessen bearbeiteten Varianten mit verlingerten Transkriptionen. In den ersten Tests werden
Samples gesucht, die nicht nur in einem der drei Sets eines Splits vorkommen. Insbesondere Samples, die
sowohl im Tramings- als auch 1im Testingset vorkommen, wiirden zu vermeintlich guten Testresultaten
fithren, da das Modell die Samples im Training gesehen hat und darum im Testing leichter identifizieren
kann. Weil sprecher:innenspezifische Merkmale, wie bereits erwiihnt, nicht ganz ausgeschlossen werden
konnen, wird ebenfalls getestet, ob tiberlappende Sprecher:innen zwischen den drei Sets vorkommen.
Denn so kann ausgeschlossen werden, dass das Modell Sprecher:innen beim Testing wiedererkennt und
deshalb besser klassifiziert. In einem letzten Test wird der Vollstindigkeit halber gepriift, ob alle
Dialektregionen in allen Sets vorkommen. Dass der Split fiir das «mixed-PA»-Datenset in der Anzahl
Samples ausgeglichen 1st und alle Dialektregionen vorkommen, 1st dank der Diagramme in Abbildung 12 in
Abschnitt 6.2 eigentlich bereits ersichtlich. Samtliche Tests wurden bestanden und folglich konnten grobe
Fehler in den Daten ausgeschlossen werden.

Test Ergebnis

Gemeinsame Samples im Trainings- und
Testingset

Gemeinsame Samples im Trainings- und
Validierungsset

Gemeinsame Samples im Testing- und
Validierungsset

Uberlappende Sprecher:innen im Trainings-
und Testingset

Uberlappende Sprecher:innen im Trainings-
und Validierungsset

Uberlappende Sprecher:innen im Testing-
und Validierungsset

Alle Dialektregionen im Trainings-,
Validierungs- und Testingset

Tabelle 9: Tests von Datensplits
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9.2 Tests mit anderen Datensets und Splits

Da simtliche Experimente mit dem gleichen Datenset «mixed-PA» und dem gleichen Split durchgefiihrt
wurden, muss untersucht werden, wie gut ein Classifier abschneidet, wenn er mit anders
zusammengestellten Datensets und Splits trainiert und getestet wird. Deshalb wurden mithilfe des in
Abschnitt 6.2 erklirten Verfahrens neue Datensets und Splits erstellt. In einem ersten Schritt wurden vier
Verifizierungssplits mit der gleichen Anzahl Samples pro Dialektregion wie im «mixed-PAx»-Datenset
erzeugt. Mit jedem dieser Splits wurde der beste Classifier (LR mit verlingerten Samples, Tf-1df und 3- und
4-Grammen) nochmals trainiert. Die resultierenden F1-Macro-Scores sind in der Tabelle 10 sehen. Im
Vergleich zum Score der Experimente weichen diese um bis zu 0.0756 ab. Folglich sind die Ergebnisse bis
zu einem gewissen Masse abhinglg davon, wie die Samples beim Splitten zufillig verteilt wurden. Einerseits
spielt es eine Rolle, wie geeignet die Samples im Trainingsset fiir das Training sind und andererseits
konnen die Samples im Testingset repriasentativer oder weniger reprasentativ sein. Wie in Abschnitt 7.7
zum Beispiel gezeigt wurde, konnen falsche Vorhersagen stark von schlechter Samplequalitit dominiert
werden. Sind zu viele qualitativ schlechte Samples im Testingset, fallen die Frgebnisse schlechter aus als
reprisentativ wire. Wird das Modell umgekehrt mit qualitativ schlechten oder weniger aussagekriftigen
Samples trainiert, vermag beim Training nicht das volle Potenzial des Klassifizierungsalgorithmus
ausgeschopft werden. Um das vorgestellte Dialekterkennungsmodell produktiv anzuwenden, wiirde es sich
lohnen, eine moglichst ideale Zusammensetzung des Trainingssets zu evaluieren. Fir das Testing konnten
zudem mehr Daten beispielsweise aus anderen Korpora hinzugezogen werden, um noch reprisentativere
Testergebnisse zu erhalten.

F1-Macro (30’000 Samples pro Region)

Split Verifizierungs- | Verifizierungs- | Verifizierungs- | Verifizierungs-
Experimente |split 1 split 2 split 3 split 4
0.9341 0.8904 0.88072 0.8585 0.9238

Tabelle 10: F1-Macro-Scores fiir vier neue Verilizierungssplits im Vergleich zum m den Experimenten genutzten Split

In einem zweiten Schritt wurde die Anzahl Samples pro Dialektregion varuiert. Aus den Ergebnissen in
Tabelle 11 lisst sich jedoch kein klarer Zusammenhang zwischen der ansteigenden Anzahl Samples und
dem F1-Macro-Score feststellen, obwohl ein neues Bestergebnis von 94.07 % mit der maximal moglichen
Anzahl Samples erreicht wurde. Gerade wenn mit den beschriebenen Schwankungen in Tabelle 10 zu
rechnen ist, mussten weitere Experimente durchgefithrt werden, um klare Aussagen treffen zu kénnen.
Doch ist zu erwigen, dass Qualitit und Aussagekraft der Samples im zusammengestellten Datenset genauso
entscheidend fir die Ergebnisse sein konnen wie die Datenmenge. Fiir diese Arbeit zeigen die Scores mit
anderen Splits nach wie vor, dass die vorgestellte Dialekterkennungsmethode gut funktioniert.



F1-Macro fiir Anzahl Samples pro Dialekiregion

10°000 15°000 20°000 25000 30000 34’404 (max)

0.8838 0.8693 0.9210 0.8461 0.9341 0.9407

1abelle 11: FI-Macro-Scores [iir verschieden grosse, neue Datensets

10. Diskussion

Der beste F1-Macro-Score von 94.07 9% mit Multinomial-Logistic-Regression aus Abschnitt 9.2 zeigt das
grosse Potenzial des gewihlten Ansatzes zur Dialekterkennung. Der Score tibertrifft nicht nur die Scores
der vorangehenden Projekt- und Bachelorarbeiten deutlich, sondern kommt auch an die in Kapitel 2
vorgestellten Ansitze der bisherigen Forschung heran oder tibertrifft diese sogar. Ausschlaggebend fiir die
hervorragenden Ergebnisse war nicht nur die Qualitit der Phonemtranskriptionen, sondern auch die
Konkatenation der Transkriptionen fiir das Training der Classifier. Ob der Ansatz der vorhergehenden
Arbeiten tiber das Finetuning eines Pretrained-Models mit verlingerten Samples dhnliche Scores liefern
wiirde, miisste reevalulert werden.

Neben der Sampleverlingerung machten die n-Gramm-Lingen den zweitgrossten Unterschied in den
Scores. Zu kurze n-Gramme scheinen zu wenig aussagekriftig zu sein, zu lange hingegen zu spezifisch und
selten. Damit die Modelle noch besser und schneller lernen, konnte in einem nichsten Schritt eine
Feature-Selection vorgenommen werden und irrelevante n-Gramme fiir das Training verworfen werden.

Tfadf hatte den geringsten Einfluss auf die Resultate. Die Gewichtung hat zwar bei Logistic-Regression und
SVM die Ergebnisse nochmals verbessert, doch nur minimal. Bei den iibrigen Classifiern hatte Tf-1df sogar
einen negativen Effekt. Somit miissen seltenere n-Gramme, wie sie die Tf-df-Gewichtung betont, nicht
unbedingt ausschlaggebend sein. Stattdessen scheint es bel einigen Classifiern gewinnbringender zu sein,
wenn diese die Gewichtung frei ohne Tf-1df lernen kénnen.

Unter den Classifiern erreichte Multinomial-Logistic-Regression die besten F1-Macro-Scores, direkt gefolgt
von SVM. Naive-Bayes und XGBoost bewegten sich im Mittelfeld, wihrend Random-Forest am
schlechtesten abschnitt. Bei den Phoneme-Recognizern gewinnt MultIPA mit seinem feineren
Phonemvokabular. Allerdings kommen Naive-Bayes und Random-Forest besser mit Wav2Vec2Phoneme
zurecht.

Obwohl noch nicht sicher gesagt werden kann, dass der vorgestellte Ansatz Dialekte besser erkennt als der
Ansatz der vorangehenden Arbeiten, solange letzterer nicht mit Sampleverlingerung getestet wurde, besticht
ersterer jedoch mit anderen Vorteilen. Zum einen ist dies die Effizienz beim Training. Es miissen lediglich
einmal Transkriptionen der Audiodaten erstellt werden. Die Classifier sind auf einem durchschnittlichen
personlichen Computer in nur wenigen Minuten trainiert. Zum anderen kann bei den gewihlten, einfachen
Algorithmen analysiert werden, welche Features als wichtiger und weniger wichtig fiir bestimmte Dialekte
eingestuft werden. Eine erste grobe Analyse hat gezeigt, dass n-Gramme, die in einem Dialekt deutlich
haufiger vorkommen als in anderen, fur diesen Dialekt sprechen und n-Gramme, die deutlich seltener bei
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einem Dialekt vorkommen als bei anderen, gegen diesen Dialekt sprechen. Eine detailliertere Analyse
konnte weitere Erkenntnisse bringen.

Zusammengefasst ist der Ansatz also einfach, effizient, aussagekriftig und erkennt schweizerdeutsche
Dialekte sehr gut. Einzig die Samplequalitit und eine ungiinstige Auswahl der Trainings- und
Testingsamples scheint die Dialekterkennung zu verschlechtern. Um den Ansatz produktiv nutzen zu
konnen, wiirde es sich also lohnen, Samples schlechter Qualitit fiir das Training auszusortieren. Ob der
Dialekt bei einem kleinen Anteil der Sprecher:innen aus anderen Griinden schlechter erkannt wird, bleibt
offen und kénnte mit mehr Testdaten tGiberpriift werden.
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12. Anhang

12.1 Quellcode und technische Dokumentation

Der Quellcode und die technische Dokumentation sind mit den notigen Zugriffberechtigungen unter
folgendem Link abrufbar:

https://github.zhaw.ch/waldbsal/DialectRecogniionBA

12.2 Experimenteniibersicht

Eine Ubersicht @iber simtliche Experimente ist mit den nétigen Zugriffberechtigungen unter folgendem
Link abrufbar:
https://github.zhaw.ch/waldbsal/DialectRecognitionBA/blob/main/uebersicht alle experimente.xlsx

12.3Erginzende Abbildungen

12.3.1 Voranalyse Vertellungen Phoneme

Die Abbildung 33 - Abbildung 35 zeigen die Verteilung der Phonemhiufigkeiten tiber zwei
Dialektregionshiilften fiir die nicht gezeigte Dialektregionen in Abschnitt 7.1.4.
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12.3.2 Hyperparameter-Tuning

In den Abbildung 36 - Abbildung 40 wird dargestellt, welche Hyperparameter beim Tuning getestet wurden
und welche Validation-Accuracy beziehungsweise Average-Validation-Accuracy die Kombinationen dieser
Hyperparameter ergeben haben.
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0.3154 0.50 ~_ 0.31534
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Abbildung 50: Getestete Werte und resultierende Validation-Accuracy fiir das Hyperparamater-Tuning des NB-Classifiers
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Abbildung 37: Getestete Werte und resultierende Average-Validation-Accuracy fiir das Hyperparamater-1uning des LR-Classifiers
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Abbildung 38: Getestete Werte und resultierende Validation-Accuracy fiir das Hyperparamater-1uning des SVM-Classifiers
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Abbildung 39: Getestete Werte und resultierende Average-Validation-Accuracy fiir das Hyperparamater-1uning des XGB-
Classifiers
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Abbildung 40: Getestete Werte und resultierende Average-Validation-Accuracy fiir das Hyperparamater-Tuning REF-Classifiers
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12.3.3 Feature Importance

In den Abbildung 41 - Abbildung 44 werden die erginzenden Darstellungen fir Kapitel 8 aufgefiihrt.

 Positive Feature Importance Basel Positive Feature Importance Innerschweiz
Logistic Regression, multiPA, [3, 4]-Gramme Logistic Regression, multiPA, [3, 4]-Gramme

Feature Importance
Feature Importance
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Abbildung 41: Die zehn Features mit der héchsten positiven Feature-Importance fiir die in Kapitel 8 nicht dargestellten Dialekte

89



Negative Feature Importance Basel
Logistic Regression, multiPA, [3, 4)-Gramme

Feature Importance
!
&

2 H i 5 “ ] e B & “
Feature (13, 4]-Gramm)

Negative Feature Importance Ostschweiz
Logistic Regression, multiPA, [3, 4)-Gramme

Negative Feature Importance Innerschweiz
Logistic Regression, multiPA, [3, 4]-Gramme

Feature Importance

Feature Importance

nt

2 8 ¥ El % 3 El g 5 ® i S B ]
Feature ([3, 4]-Gramm) Feature ([3, 4]-Gramm)

tam
jt
hej
fur
Fi

Abbildung 42: Die zehn Features mit der hochsten negativen Feature-Importance fiir die in Kapitel 8 nicht dargestellten Dialekte
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Abbildung 45: Hiufigkeit der zehn wichtigsten positiven in den einzelnen Dialektregionen fiir die in Kapitel 8 nicht dargestellten
Dialekte
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