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(54) Bezeichnung: System und Verfahren fiir ein personalisiertes Dialogsystem, das auf Wissen basierende

Entitatsdienste verwendet

(57) Zusammenfassung: Ein Spracherkennungssystem
umfasst ein Mikrofon, das daflir ausgelegt ist, eine Sprach-
eingabe von einem oder mehreren Benutzern zu empfan-
gen, und einen Prozessor in Kommunikation mit dem Mikro-
fon. Der Prozessor ist programmiert zum Parsen mehrerer
Kandidaten-Spracherkennungsergebnisse aus einer
Spracheingabe von einem Benutzer; Extrahieren einer
oder mehrerer Entitdten aus den mehreren Kandidaten-
Spracherkennungsergebnissen auf der Basis von Informa-
tionen des Verstandnisses naturlicher Sprache (NLU); Aus-
wahlen und Abrufen von Daten, die Informationen der einen
oder mehreren Entitdten angeben, von einem entfernten
Server; Aktualisieren eines personlichen Wissens-Graphen,
der einem Benutzerprofil des Benutzers zugeordnet ist,
unter Verwendung der Daten, die Informationen der einen
oder mehreren Entitdten angeben; und Ausgeben einer Ant-
wort auf die Spracheingabe unter Verwendung des Benut-
zerprofils.
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Beschreibung
Technisches Gebiet

[0001] Die vorliegende Offenbarung betrifft Dialog-
systeme, wie etwa einen Chat-Bot oder ein Sprach-
erkennungssystem, die eine Natirliche-Sprache-
Verstandnis-Engine benutzen kénnen.

Hintergrund

[0002] Dank des Aufkommens von Smartphones,
Wearables und des Internet der Dinge (loT) haben
Konversationsagenten einen erheblichen Zuwachs
erfahren, und jetzt sind sie in Unternehmen noch all-
gegenwartiger, um das Kundenerlebnis zu verbes-
sern. Dementsprechend stellen sie verschiedene
Grade der Intelligenz bereit, von einer einfachen
Frontend-Lésung zur Beantwortung von Standard-
FAQ bis hin zu komplizierten Modellen, die das Kun-
denerlebnis auf der Basis der Verwendung des Ver-
stéandnisses natirlicher Sprache (NLU) unter Ver-
wendung tiefer neuronaler Netze wirklich ergéanzen
kénnen. Die Verwendung existierender KG zum Auf-
bau von intelligenten Konversationsagenten, die
beim Verstehen einer Frage in naturlicher Sprache
ein prazises Ergebnis liefern und es auf strukturierte
Abfragen Uber KG abbilden, hat viel Interesse auf
sich gezogen.

[0003] Die Interaktionen zwischen Konversations-
agent und Kunde flihren zu mehreren Problemen
natirlicher Sprache. Zum Beispiel sind die meisten
Worter in natlrlicher Sprache polysemisch (werden
auf mehr als eine Weise verwendet) und man findet
ihre Kernbedeutung oft durch die Kontextinformatio-
nen. Das Mehrdeutigkeitsproblem, bei dem eine
Entitdt mehreren anderen Entitaten in KG zugeord-
nete sein kann, oder das Kompositionsproblem, bei
dem falsche Entitat oder Relation im KG zur falschen
Antwort flihren kann, sind eine haufige Herausforde-
rung. Insbesondere ist es zum Verstandnis der kom-
plexen natlrlichen Sprache notwendig, Uber eine
robuste Funktion zu verfiigen, die benannte Entitaten
(NER) und ihre Verknupfung erkennt. NER versucht,
Entitaten zu identifizieren, wahrend sie in eine Refe-
rentenentitdt in KG eingeordnet werden. Die Entitat-
Disambiguierung (ED) versucht dagegen, Verweise
auf Entitaten in KG aufzul6sen.

[0004] Die Modellierung der taglichen Interaktion
des Benutzers inspiriert Forscher dazu, ihre Umge-
bungen mit strukturierten Informationen Uber Entita-
ten, ihre Attribute und Beziehungen zu reprasentie-
ren, die sie personliche betreffen. Das Konzept des
Wissensmodells oder Schemas existiertimmer noch,
aber mit einem Hauptunterschied, dass jede Entitat
eine Verbindung mit einem Benutzer aufweist. Im
Gegensatz zu den bewerten Beziehungen in den
Vielzweck-KG sind Relationen hier oft kurzlebig.
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Eines der Hauptprobleme ist wahrscheinlich, wie sie
automatisch aufzufillen sind. Das Lernen von benut-
zerorientierten Fakten aus Dialogen zwischen Benut-
zer und Konversationsagent ware ein plausibler
Ansatz, wenn das naturgemalle Problem des
Umgangs sprachlichen Charakters von Dialogen, z.
B., Themadrift, kurzer und rauschbehafteter Inhalt
und Umgang mit vielen Pronomen richtig angegan-
gen wird.

Kurzfassung

[0005] Gemal einer Ausflihrungsform wird ein Ver-
fahren durch eine Steuerung zur Spracherkennung
in einem System ausgeflihrt. Das Verfahren umfasst
Parsen mehrerer Kandidaten-Spracherkennungser-
gebnisse aus einer Spracheingabe von einem Benut-
zer, Empfangen einer ersten Mehrzahl von Merkmal-
vektoren von jedem der mehreren Kandidaten-
Spracherkennungsergebnisse von einer Spracher-
kennungs-Engine, wobei die erste Mehrzahl von
Merkmalvektoren eine erste Konfidenzbewertung
umfasst, Empfangen einer zweiten Mehrzahl von
Merkmalvektoren von jedem der mehreren Kandida-
ten-Spracherkennungsergebnisse von einer Sprach-
erkennungs-Engine, wobei die zweite Mehrzahl von
Merkmalvektoren eine zweite Konfidenzbewertung
umfasst, die niedriger als die erst Konfidenzbewer-
tung ist, Extrahieren eines NLU-Ergebnisses aus
jedem der mehreren Kandidaten-Spracherken-
nungsergebnisse auf der Basis von Informationen
des Verstandnisses natirlicher Sprache (NLU),
Assoziieren einer Einstufungsbewertung mit jedem
der mehreren Kandidaten-Spracherkennungsergeb-
nisse Uber einen Einstufer, wobei die Einstufungsbe-
wertung auf der Mehrzahl von Merkmalvektoren und
dem NLU-Ergebnis jedes der mehreren Kandidaten-
Spracherkennungsergebnisse basiert, wobei der
Einstufer auf der Basis der NLU-bezogenen Merk-
male die zweite Konfidenzbewertung fordert, so
dass sie groRer als die erste Konfidenzbewertung
ist, Auswahlen eines dem Benutzer zugeordneten
Benutzerprofils, wobei das Benutzerprofil einen per-
sonalisierten Wissens-Graphen umfasst, Aktualisie-
ren und Ausgeben des Benutzerprofils unter Verwen-
dung der mehreren Kandidaten-
Spracherkennungsergebnisse und des personal-
isierten Wissens-Graphen, und Ausgeben einer Ant-
wort auf die Spracheingabe unter Verwendung des
mindestens einen Benutzerprofils.

[0006] Gemal einer Ausfliihrungsform wird ein Ver-
fahren offenbart, das durch eine Steuerung zur
Spracherkennung in einem System ausgefiihrt wird.
Das Verfahren umfasst Parsen mehrerer Kandida-
ten-Spracherkennungsergebnisse aus einer Sprach-
eingabe von einem Benutzer, Extrahieren einer oder
mehrerer Entitdten aus den mehreren Kandidaten-
Spracherkennungsergebnissen auf der Basis von
Informationen des Verstandnisses natirlicher Spra-
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che (NLU), Auswahlen und Abrufen von Daten, die
Informationen der einen oder mehreren Entitaten
angeben, von einem entfernten Server, Aktualisieren
eines personlichen Wissens-Graphen, der einem
Benutzerprofil des Benutzers zugeordnet ist, unter
Verwendung der Daten, die Informationen der einen
oder mehreren Entitdten angeben, und Ausgeben
einer Antwort auf die Spracheingabe unter Verwen-
dung des Benutzerprofils und der NLU-Informatio-
nen.

[0007] Gemal einer Ausflihrungsform umfasst ein
Spracherkennungssystem ein Mikrofon, ausgelegt
zum Empfangen einer Spracheingabe von einem
oder mehreren Benutzern, einen Prozessor in Kom-
munikation mit dem Mikrofon, wobei der Prozessor
programmiert ist zum Parsen mehrerer Kandidaten-
Spracherkennungsergebnisse aus einer Sprachein-
gabe von einem Benutzer, Extrahieren einer oder
mehrerer Entitdten aus den mehreren Kandidaten-
Spracherkennungsergebnissen auf der Basis von
Informationen des Verstandnisses nattirlicher Spra-
che (NLU), Auswahlen und Abrufen von Daten, die
Informationen der einen oder mehreren Entitaten
angeben, von einem entfernten Server, Aktualisieren
eines personlichen Wissens-Graphen, der einem
Benutzerprofil des Benutzers zugeordnet ist, unter
Verwendung der Daten, die Informationen der einen
oder mehreren Entitdten angeben; und Ausgeben
einer Antwort auf die Spracheingabe unter Verwen-
dung des Benutzerprofils.

Figurenliste

Fig. 1 offenbart eine Ausfihrungsform eines
intelligenten  Dialogsystems und Agenten
gemal einer beispielhaften Ausfihrungsform.

Fig. 2 offenbart ein Beispiel fur einen personli-
chen Wissens-Graphen.

Fig. 3 offenbart ein beispielhaftes Flussdia-
gramm der Erzeugung eines Abbildungsmoduls
zur Integration.

Fig. 4 offenbart ein Flussdiagramm eines Kon-
versations-Parsens auf der Basis des Wissens-
Graphen.

Fig. 5 offenbart ein Beispiel fur eine Ausfuh-
rungsform eines Flusses, der Entitatsextrak-
tion/-disambiguierung aus einer Konversation
verwendet.

Fig. 6 offenbart eine Ausfihrungsform, die
Sozialmediendaten mit einer Ausfuhrungsform
des Systems verwendet.

Fig. 7 offenbart mehrere Veranschaulichungen
von Beispielen fur die Arten von Informationen,
die aus der kontextbezogenen Konversation
gesammelt werden.
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Fig. 8 offenbart eine Ausfihrungsform der Ver-
wendung eines Aufmerksamkeits-Ubergreifme-
chanismus zwischen diesen zwei Gruppen.

Fig. 9A offenbart eine Veranschaulichung einer
ersten Gruppe von Verkettungen von Vektoren
fester Lange.

Fig. 9B offenbart eine Veranschaulichung einer
zweiten Gruppe von Verkettungen von Vektoren
fester Lange.

Fig. 10 offenbart ein Beispiel fiir ein System, das
diskriminative  Attribute von Entitdten mit
gemeinsamen Attributen lernt.

Ausfuhrliche Beschreibung

[0008] Es werden hier Ausfihrungsformen der vor-
liegenden Offenbarung beschrieben. Es versteht
sich jedoch, dass die offenbarten Ausfuhrungsfor-
men lediglich Beispiele sind und andere Ausfih-
rungsformen verschiedene und alternative Formen
annehmen kénnen. Die Figuren sind nicht unbedingt
malstabsgetreu; einige Merkmale kdnnten Ubertrie-
ben oder minimiert sein, um Einzelheiten bestimmten
Komponenten zu zeigen. Hier offenbarte spezifische
Struktur- und Funktionsdetails sind deshalb nicht als
Beschrankung zu deuten, sondern lediglich als
reprasentative Grundlage, um es Fachleuten zu leh-
ren, die Ausfuhrungsformen verschiedenartig zu ver-
wenden. Wie fur Durchschnittsfachleute verstandlich
ist, kbnnen verschiedene mit Bezug auf eine belie-
bige der Figuren dargestellte und beschriebene
Merkmale mit Merkmalen kombiniert werden, die in
einer oder mehreren anderen Figuren dargestellt
sind, um Ausflihrungsformen zu produzieren, die
nicht ausdrlcklich dargestellt oder beschrieben
sind. Die Kombinationen von Merkmalen, die darge-
stellt sind, liefern représentative Ausfuhrungsformen
fur typische Anwendungen. Fur bestimmte Anwen-
dungen oder Implementierungen kénnten jedoch
verschiedene Kombinationen und Modifikationen
der Merkmale im Einklang mit den Lehren der vorlie-
genden Offenbarung erwiinscht sein.

[0009] Die vorliegende Offenbarung fuhrt einen neu-
artigen Entitatsdienstrahmen ein, der in intelligente
Konversations-Plattformen  eingebettet  werden
kann. Das Ziel dieses Rahmens ist, Benutzern zu
helfen, indem angepasste Informationen und Wissen
bereitgestellt werden, um die Ausrichtung ihrer Ver-
haltensweisen und allgemeinen Empfehlungen zu
verbessern. Der Dienst auf der Basis dieses Rah-
mens kann auch Informationen gewahrleisten, die
mdglicherweise nicht ,prominent genug“ sind, um in
offentlich zuganglichen Wissens-Graphen (KG), wie
etwa Wikidata und DBpedia, enthalten zu sein. Der
Aufbau einer personlichen Quelle von Faktenwissen,
die nicht nur die Entitaten und ihre Relationen verbin-
det, sondern auch fir jeden Benutzer angepasst ist.
Dies wird bei der Konversations-Verstandnisproze-
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dur helfen und das Kundenerlebnis verbessern. Zum
Beispiel kdnnte der mit dem Dienst verknlpfte Kon-
versationsAgent mit Fallen umgehen, bei denen ein
Benutzer mit Laktoseintoleranz einen Ersatz fir
Milch in Schokoladenpudding sucht oder ein Diabe-
tiker den Ballaststoffgehalt seiner Mahlzeit erhéhen
mdchte. Der Dienstrahmen besteht auch drei Kom-
ponenten, die (i) die Sammlung relevanter Hinter-
grundinformationen aus verschiedenen Bereichen
kuratieren und einen dedizierten Wissens-Graphen
(KG) aufbauen, der diese heterogenen Datenquellen
integriert und die Datendeutung erleichtert, (ii) Kon-
versationen von Benutzern verstehen, indem sie
Texte mit entsprechenden kanonischen Entitaten in
KG verknlpfen und (iii) Benutzerprofile und Verhal-
tens-Logs erstellen, wahrend der Verknipfungspro-
zess optimiert wird, der die Koharenz zwischen Kan-
didatenentitadten und unzweideutigen Entitdten mit
statistischen Neuronalnetzmodellen maximiert.

[0010] Fig. 1 zeigt eine Gesamtarchitektur eines
personalisierten intelligenten Dialogsystems und
Agenten, das hauptsachlich aus drei Baublécken
besteht: i) einem Block, der kuratiete Sammlung
relevanter Hintergrundinformationen aus domanen-
spezifischen Wissens-Graphen (KG) 105, Sozial-
netzwerk-KG 107 und Vielzweck-KG 101 umfasst;
ii) einen Block, der einen intelligenten Agenten repra-
sentiert, der Daten von Benutzern sammelt und
Benutzermodelle 113 konstruiert; iii) einen Block,
der Benutzer-erzeugte Konversationen versteht,
wahrend er Entitatsextraktion und -disambiguierung
durchflhrt und kontextbezogene und personalisierte
Benutzer-basierte KG 125 auffiillt.

[0011] Der erste Block des Systems 100 kann einen
Struktur- und instruierten Faktensammelteil 103
umfassen. Der strukturierte/unstrukturierte Teil 103
kann den Vielzweck-KG 101, den domanenspezifi-
schen KG 105 und Sozialnetzwerkfahigkeiten 107
umfassen. Das Sozialnetzwerk kann Zugriff auf ver-
schiedene Sozialnetzwerkdatenbasis und Informa-
tionen umfassen, wie etwa eine Twitter-Seite, Face-
book, Instagram, LinkedIN usw. eines Benutzers.
Solche Informationen kénnen einem Welt-Faktenmo-
dell in dem zweiten Block 111 zugefiihrt werden. Der
auf Wissen begrindete intelligente Agent 119 kann
mit dem Welt-Faktendatenmodell 111, dem Modul
117 der Benutzerantwort natirlicher Sprache, dem
Benutzermodell, das die Profile der Benutzer 113
modelliert in Interaktion treten und kann fir das Ver-
stédndnis von Benutzererzeugter Konversation 115,
konstruiert aus der Konversation im dritten Block,
benutzt werden. Schliel3lich kann das System 100
den dritten Block bendétigen, der einen kontextbezo-
genen Entitatsdetektions- und - disambiguierungs-
dienstrahmen umfasst, der Entitaten in Konversation
mit ihrem umgebenden Kontext modelliert, wahrend
die Ergebnisse durch Sammeln weiterer persénlicher
Daten von Benutzern allmahlich optimiert und ange-
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passt werden. Der Benutzer kann tber einen Benut-
zerkontext 121 verflgen, der eine gesprochene Kon-
versation 123 aufweist. Die Konversation 123 kann
zu der Benutzer-Erzeugte-Konversation-Verstehung
115 gesendet werden. Der im dritten Block beschrie-
bene Datensammelprozess erlaubt es dem System,
den Verlauf von Benutzerverhalten wahrend der
Interaktion mit dem System zu sammeln. Alle mdgli-
chen kontextbezogenen Daten (z. B. Geolokalisie-
rungsinformationen) sowie die Informationsbenutzer
kdnnen im dedizierten Teil des Systems bereitgestellt
werden, um sein/ihr Profil einzurichten und zu spei-
chern (z. B. Benutzerpraferenz). Diese Informationen
werden als Teil des Kontexts durch den intelligenten
Agenten weiter genutzt, wahrend eine Antwort
erzeugt wird, wie durch den intelligenten Agenten
110 gezeigt.

[0012] Fig. 2 offenbart ein Beispiel fur einen person-
lichen Wissens-Graphen. Der personliche Wissens-
Graph kann mit einem spezifischen Benutzer 210 in
Beziehung stehen. Bei der Erfassung der Daten kann
der KG verschiedene Grade der Verbindungen tber
den Benutzer bestimmt, um Anpassung zu erlauben.
Zum Beispiel kann eine Verbindung ersten Grads
Realisieren, dass Kinder 204, Geburtsort 201,
Arbeitsstatte 203, Lebensgefahrte, Ereignisse,
denen gefolgt wird 205, und Interessen 207 des
Benutzers feststellen. Daten von solchen Arten von
Verbindungen kdénnen angeben, dass der Benutzer
an einem spezifischen Ort 221b, (z. B. Stuttgart,
Deutschland) geboren wurde, die Arbeitsstatte
Bosch 221c ist, der Name des Lebensgefahrten
221d, Sportereignisse, denen der Benutzer folgt
221, medizinische Erkrankung ist Diabetes 221f,
der Benutzer ist an Thai-Essen 221g interessiert,
Name des Kindes 221h, vorheriger Wohnort 221i
usw.

[0013] Solche Informationen von Fig. 2 zeigen ein
weiteres Beispiel fiir die persénlichen KG, wobei es
sich um eine grafische Darstellung der Beschreibun-
gen der Person handelt, z. B. er wurde in Deutsch-
land geboren und er arbeitet nun in Sunnyvale usw.
Um dieses Ziel zu erreichen (d. h. umfassende per-
sonliche KG zu konstruieren), versucht das vorlie-
gende Modell, auf persénliche Fakten aus den zwei
Hauptressourcen zu schlieRen: Sozialmedieninfor-
mationen und transkribierte Konversation von Benut-
zern unter Verwendung des in Fig. 3 unten gezeigten
Prozesses. Wie offenbart, kénnen die Figuren und
Einzelheiten beschreiben, wie diese personlichen
Fakten aus diesen zwei Hauptressourcen gefolgert
werden kénnen.

[0014] LSH hasht Datenpunkte in Buckets, so dass
die nahe beieinanderliegenden Punkte jeweils in die
gleichen Buckets eingeordnet werden. Die Intuition
hinter diesem Ansatz kann hier verwendet werden,
um ahnliche Dokumente mit der vordefinierten
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Schwelle zu finden, um Charakterfehlanpassungen
zwischen den abgerufenen Entitaten und dem identi-
fizierten Entitatstext anzugeben. Der LSH-Algorith-
mus ist leicht zu skalieren und kann den N&chster-
Nachbar-Suchprozess signifikant beschleunigen.

[0015] Das System kann Ahnlichkeit von Text auf
Zeichenebene messen und die Auswirkung von fal-
scher Buchstabierung fiir den identifizierten Entitats-
text messen-umgehen. Der Ahnlichkeit kann ein
Gewicht zugewiesen werden, das zum Messen der
Wahrscheinlichkeit einer Ubereinstimmung benutzt
wird.

[0016] Der Schluss auf personliche Fakten aus
latenten Hinweisen, die in Dialogtexten eingebettet
sind, wird intelligenten Assistenten dabei helfen,
sinnvollere Antworten bereitzustellen. Konversatio-
nen werden oft als reiche Quelle von emotionalen
Signalen und personlichen Eigenschaften angese-
hen. Zu personlichen Fakten gehdren beliebige Attri-
bute in Bezug auf die Beschreibung einer spezifi-
schen Person, wie etwa Alter, Geschlecht,
ethnische Zugehodrigkeit, politische Ansichten,
Beruf, Interessen, Fahigkeiten, Beziehungen, Geolo-
kalisierungsinformationen und sogar Personalitat.
Das letztendliche Ziel ist hier das Extrahieren von Tri-
peln <Person, Attribut, Wert> fir jeden Benutzer und
Einfligen dieser in einen personlichen KG. Zum Bei-
spiel sind <Brad> <studierte bei> <Universitat von
Pittsburgh> und <Brad><lebte in><Philly> Proben
solcher Tripel, die die Person ,Brad“ beschreiben.
Fig. 2 zeigt ein anderes Beispiel flir die personlichen
KG, wobei es sich um eine grafische Darstellung der
Beschreibungen der Person handelt, z. B. er wurde
in Deutschland geboren und er arbeitet nun in Sun-
nyvale usw. Um dieses Ziel zu erreichen (d. h. umfas-
sende personliche KG zu konstruieren), versucht das
vorliegende Modell, auf personliche Fakten aus den
zwei Hauptressourcen zu schliefen: Sozialmedie-
ninformationen und transkribierte Konversation von
Benutzern unter Verwendung des in Fig. 3 gezeigten
Prozesses. Es wird speziell beschrieben, wie auf
diese personlichen Fakten aus zwei Hauptressour-
cen geschlossen werden kann, wie folgt:

[0017] Fig. 3 zeigt ein beispielhaftes Flussdia-
gramm der Erzeugung eines Abbildungsmoduls zur
Integration. In Schritt 301 kann das System allge-
mein Fakteninformationen Uber Entitaten aus dem
Vielzweck-Wissens-Graphen sammeln. Solche Infor-
mationen kénnen mit allgemeinen Informationen
zusammenhangen und nicht fir den Benutzer spezi-
fisch sein, wie etwa Informationen Uber eine Stadt,
ein Sportereignis, Essen usw. zum Beispiel kann
der Vielzweck-Wissens-Graph verstehen, dass Det-
roit sich in Michigan im mittleren Westen befindet und
4 wesentliche Sportteams hat, die Detroit Lions, Det-
roit Tigers, Detroit Pistons und Detroit Red Wings. In
Schritt 303 kann das System dann die erhaltenen
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Fakten mit einem domanenspezifischen Wissens-
Graphen anreichern. Dies kann Benutzerinteressen
umfassen, zum Beispiel ihren Sport. Wenn also ein
Benutzer an Basketball interessiert ist und aus Det-
roit kommt, kann er Informationen in Bezug auf die
Detroit Pistons winschen. In Schritt 305 kann das
System aus den multimodalen Sozialdaten persénli-
che Fakten sammeln. Dies kann Verwandte, Wohn-
orte, Arbeitsverhaltnis usw. umfassen. In Schritt 307
kann das System personalisierte diesbezigliche
Ereignisse aus den Sozialmedien sammeln. Das
System kann Interaktion mit verschiedenen Sozial-
medienkonten, Posts und Netzwerken aufweisen,
die fur den Benutzer relevant sind. Zum Beispiel
kann das System Zugriff auf die Zeitlinien der Sozial-
medien von Benutzern einleiten, die Beschreibungen
der Ablaufplane extrahieren und der Termine, die in
den in der Zeitlinie aufgelisteten Posts enthalten
sind. In Schritt 309 kann das System dann schlief3lich
Abbildungen unter allen aus den vorherigen Schrit-
ten gesammelten Daten erzeugen, was zur Kon-
struktion von vereinigten umfassenden Kenntnis-
Graphen fuhren kann, die die Profile spezifischer
Benutzer beschreiben, wie etwa der in Fig. 2
gezeigte aufgefillite Wissens-Graph.

[0018] Ein Flussdiagramm eines Konversations-
Parsens auf der Basis des Wissens-Graphen. In
einem solchen Szenario kann das System gespro-
chene Dialogbefehle oder eine Textnachrichtantwort
empfangen, die einen Befehl oder Kontextinformatio-
nen angeben. In Schritt 401 kann das System die
Benutzer-erzeugte Konversation in verschiedene
Elemente parsen. Zum Beispiel kann das Parsen
eine Aktion, ein Subjekt, einen Benutzer, der spricht,
und andere Informationen identifizieren. In Schritt
403 kann das System die Entitaten aus der Konver-
sation extrahieren und disambiguieren. Das System
kann aus der Konversation die verschiedenen Entita-
ten bestimmen. Zum Beispiel kann menschliches
Faktenwissen oft als ein KG reprasentiert werden,
der aus Entitdten (z. B. Objekten oder abstrakten
Konzepten), Beziehungen zwischen Entitdten und
Beschreibungen von Entitdten (z. B. Arten und
Eigenschaften) besteht. In Schritt 405 kénnen die
Entitdten auf der Basis ihrer Relevanz zwischen
jedem Benutzerprofil ausgewahlt werden, so dass
eine relevante Entitat fir einen Benutzer maoglicher-
weise flr einen anderen Benutzer nicht relevant ist.
In Schritt 407 kann das System den persénlichen
Wissens-Graph, wie etwa den in Fig. 2 gezeigten,
aktualisieren. Somit kann auf der Basis der aus der
Konversation extrahierten und durch den Benutzer
aktualisierten relevanten Entitaten aktualisiert wer-
den. Wenn also bestimmt wird, dass ein Benutzer
oft Uber Basketball fragt, kann der KG aktualisiert
werden, um das Interesse an Basketball widerzu-
spiegeln. In Schritt 409 kann das System eine Ant-
wort in natdrlicher Sprache auf die Konversation
erzeugen. Somit kann eine Ausgabe und Antwort
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auf die verschiedene Konversation geschehen, die
verschiedene mit der Konversation in Beziehung ste-
hende Aktionen aktivieren kann.

[0019] Fig. 5 ist ein Beispiel fir eine Ausfihrungs-
form eines Flusses, der Entitatsextraktion/-disambi-
guierung aus einer Konversation verwendet. Einer
der Hauptschritte in Richtung des Verstandnisses
von Textinhalt ist Disambiguierung benannter Entita-
ten (NED) und Verknlpfung bekannter Entitaten. Ein
leistungsstarkes Modell muss moglicherweise
sowohl die Kontextinformationen (z. B. Element B
von Fig. 5) als auch die grafischen Informationen
(z. B. das Kontexteinbettungsmodul 503, das Neuro-
nalnetzmodell 505, die Wissens-Graph-Einbettung
507 und die Auswahl des wahrscheinlichsten Kandi-
daten 509) zur Ausfihrung der Disambiguierungs-
aufgabe (z. B. der Benutzer-erzeugten Konversation
501) wirksam nutzen. Speziell muss das Modell,
wenn der erzeugte Textinhalt in der Konversation (z.
B. der Benutzer-erzeugten Konversation 501) gege-
ben ist, zuerst alle Wérter von Interesse identifizie-
ren, wahrend ihnen eindeutige Kennung zugewiesen
wird (z. B. Entitdtserkennungsmodul 519). Dann
Durchfiihren der Kandidatenauswahl (Woérter bezie-
hen sich oft auf mehrere Entitdten), wahrend die
mdglichen Kandidaten eingegrenzt und richtige Kan-
didaten ausgewahlt werden (siehe z. B. das Kandida-
tenauswahimodul 513).

[0020] Als Erstes kann das Modell alle benannten
Entitdten aus der Konversation erfassen, wahrend
sie auf Wikipedia-Artikel abgebildet werden, wie in
dem Entitatserkennungsmodul 519 gezeigt. Wikipe-
dia-Artikel oder andere in dem Entitatserkennungs-
modul 519 gefundene Daten kdnnen oft Hyperlink-
Text (z. B. Ankertext) enthalten, der diese miteinan-
der verknlpfen kann, wie in dem Kandidatenaus-
wahlmodul 513 gezeigt. Somit konnen in dem Artikel
von Wikipedia, der ,Miami (Stadt)“ beschreibt, meh-
rere Ankertexte existieren, die relevante Entitaten
beschreiben, wie etwa ,Miami (Stadt)‘, ,Miami
Heat", ,Miami (Film)*“ usw. Das Modell kann deshalb
Informationen Uber die Haufigkeit bereitstellen, mit
der Ankertexte der Zielseite entsprechen. Fir jede
identifizierte Entitat erhalt das Modell dann die ober-
sten k Ankerentitdten. Die Intuition hinter diesem
Ansatz ist: wenn Ankertext mit hoher Haufigkeit auf
Wikipedia auf eine Entitat abgebildet wird, ist die
Chance, dass sich der Ankertext auf diese Entitat
ohne den Wikipedia-Kontext bezieht, sehr hoch. Es
sollte jedoch beachtet werden, dass Ankertext
alleine nicht alle Entitaten erfassen kann, da selbst
eine falsche Buchstabierung von einem Zeichen zu
Nichtlibereinstimmung flihren wirde. Dies verdeut-
licht die Notwendigkeit eines Ahnlichkeitsvergleichs-
moduls; dieses Modul kann existierende Algorithmen
und Techniken verwenden, wie etwa Jaccard-Ahn-
lichkeit und MinHash-LSH. Das Entitats-Disambi-
guierungsmodell 511 kann dabei helfen, die ver-
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schiedenen im Kontext der Konversation

identifizierten Informationen zu parsen.

[0021] Fur jede Entitatsverknipfung kann das Sys-
tem die Verwendung mehrerer verfligbarer Techni-
ken in Betracht ziehen, wie etwa auf Text basierende
Ansatze, die Textmerkmale benutzen, die aus Text-
korpern extrahiert werden, oder Ansatze auf Graph-
Basis, die KG benutzen, um den Kontext und die
Beziehung von Entitaten auszudriicken. In der vorlie-
genden Arbeit wurden hybride Ansatze verwendet,
indem Klassifizierer und Einbettungen verwendet
werden, um zu entscheiden, ob jeder Kandidat die
richtige Entitat fur das interessierende Wort ist oder
nicht. Zum Beispiel kann dieses Modell Neuronal-
netze verwenden, um eine Abbildung zwischen den
Ziel-Wissens-Graphen reprasentierenden Einbettun-
gen und den lokale Kontexte von Entitaten reprasen-
tierenden Wortern reprasentierenden Einbettungen
zu erzeugen, was der in Fig. 5-A gezeigte Prozess
ist. Dann kann man den Kandidaten mit der max.
Wahrscheinlichkeit als die korrekte Entitat vorhersa-
gen. Die Ausgabe 519 zeigt das Ergebnis dieser Vor-
hersagen fur die Entitdt NBA, wobei die Wahrschein-
lichkeit 0,93 betragt; ahnlich wird die
Wahrscheinlichkeit von New York und Miami als
0,86 und 0,98 reprasentiert. Fir jede Konversation
wird also eine Wahrscheinlichkeit fiir jeden Auswahl-
kandidaten 513 identifiziert und die héchste Wahr-
scheinlichkeit wird ausgegeben. Wenn mehrere Aus-
wahlkandidaten 513 identifiziert werden, die
bezlglich einer obersten Bewertung ahnlich sind,
kann das System mehrere Kandidaten zur Auswahl
ausgeben.

[0022] Fig. 6 offenbart eine Ausfihrungsform, die
Sozialmediendaten mit einer Ausfiihrungsform des
Systems verwendet. Mit der Allgegenwart von
Sozialmedienplattformen teilen nunmehr Millionen
von Menschen ihre Online-Personlichkeit, indem sie
ihre Hobbies, Gedanken, Emotionen, ihre Gesichts-
identitat, geografische Informationen oder sogar ihre
demografischen Daten (z. B. Alter, Geschlecht) zum
Ausdruck bringen, wie in Fig. 6 Uber die Sozialme-
diendaten 601 gezeigt. In der vorliegenden Arbeit
kann das System multimodale Sozialdaten verwen-
den, um auf personliche Informationen von Benut-
zern aus ihrem Sozialmedieninhalt zu schlieRen.
Die Profilbilder und geposteten Bilder, die von den
Sozialmediendaten 601 gesammelt werden, kénnen
zu dem Demografische-Informationen-Schlussfolge-
rungsmodul 603 gesendet werden. Das Demografi-
sche-Informationen-Schlussfolgerungsmodul  kann
ein Maschinenlernnetz 605 benutzen, wie etwa ein
Faltungs-Neuronalnetz, um Maschinenlernen zu
benutzen, um sich andernde Aspekte des Benutzer-
profils zu verbessern. Zum Schlussfolgern von
demografischen Informationen kann das System
heterogene Mengen von Merkmalen erhalten, wah-
rend visueller und Textinhalt von Benutzern, der auf
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Sozialmedien geteilt wird, verarbeitet wird. Das Sys-
tem kann Selbstdeklarationssignale verwenden,
wahrend Techniken der Verarbeitung natirlicher
Sprache angewandt werden, z. B. reguldrer Aus-
druck zum Extrahieren von Informationen wie
Geschlecht, Alter und ethnische Herkunft. Selbstdek-
laration bezieht sich auf die Bereitstellung einer klei-
nen Biografie in der Profilbeschreibung, die Informa-
tionen in Bezug auf die Benutzerdemografie (Alter,
Geschlecht, Familienstand usw.) enthalt, die Uber
das  Personalisierte-Fakten-Sammelmodul 609
gesammelt werden kdénnen. Das Modul oder die
Datenbank zum Sammeln von personalisierten Fak-
ten kann andere Informationen umfassen, wie etwa
Alter, verschiedene Schulen, Beruf, Hobbies, Lieb-
lingsteams, Lieblingssport usw. Zum Beispiel kann
das System Muster regularen Ausdrucks anwenden,
um Altersinformationen aus den Profilbeschreibun-
gen (wie etwa ,17 Jahre alt“ oder ,geboren XXXX
(1988)“) zu extrahieren (z. B. Uber das Handgefertig-
ter-Regularer-Ausdruck-Modul 608). Fur diejenigen,
die ihre Altersinformationen in ihrer Profilbeschrei-
bung nicht bereitgestellt haben, kann das System fer-
ner eine Schatzung bereitstellen, indem ein gewicht-
etes Lexikon von Begriffen verwendet wird, wie etwa
diejenigen, die aus 75394 Facebook-Benutzern auf-
gebaut wurden, die ihre Demografien geteilt haben
(z. B. Uber das Gewichtete-Lexikon-Modul 610).
AuBerdem kann das System flr diejenigen, die ihre
Gesichtsentitat enthullen, den visuellen Inhalt gepos-
teter Bilder/Profilbilder mit Neuronalnetzen, wie etwa
Faltungs-Neuronalnetzen, verarbeiten und unge-
fahre Angaben bezlglich Alter, Geschlecht und eth-
nischer Herkunft Uber das Maschinenlernnetz 605
erhalten. Das System kann unter Verwendung sol-
cher in den Sozialmediendaten gesammelten Infor-
mationen eine personalisierte Wissens-Graph-Auf-
fillung 611 erzeugen. Wie in den anderen
Abschnitten besprochen, kann der personalisierte
Wissens-Graph fur die NLU-Engine benutzt werden.

[0023] Fig. 7 zeigt mehrere Darstellungen von Bei-
spielen fur die Arten von Informationen, die aus der
kontextbezogenen Konversation gesammelt werden.
Zum Beispiel kann das Modell sich auf die Schluss-
folgerung konzentrieren, dass ein Benutzer, der oft
Uber Schmuck, Freundin spricht, mannlich und
alleinstehend ware (mit einer Wahrscheinlichkeit
von 0,28), wahrend ein Subjekt, das oft Begriffe wie
Disney-Story, Daddy und Hausarbeit benutzt hat, ein
Kind sein kénnte (mit einer Wahrscheinlichkeit 0,18).
In einem anderen Beispiel kann der Benutzer bestim-
men, dass die Ergebnisse fiir ein Basketballspiel
waren, wobei das Ergebnis eine Wahrscheinlichkeit
von 0,21 aufweist. Das System kann bestimmen,
dass der Benutzer ein gewisses Interesse an Basket-
ball hat, wenn der Benutzer Fragen Uber einen Spiel-
stand fur das Spiel stellt. AuBerdem kann das Sys-
tem bestimmen, an welchen Teams der Benutzer
interessiert ist, indem wiederholt nach dem Spiel-
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stand fur dieses Team gefragt wird. Das System
kann das obige Schema mit verschiedenen Konfigu-
rationen verwenden, um das ideale Modell zu erhal-
ten. Zum Beispiel kann das System beginnen, indem
es zwei Gruppen wie folgt aufbaut, eine Grundlinien-
gruppe und eine Aufmerksamkeitsgruppe. In der
Grundliniengruppe kann das System einfach die Ein-
bettungen durch Berechnung des Mittelwerts von
Begriffen in jedem Dialog des Subjekts integrieren.
Das System kann dann gemal einer Ausfiihrungs-
form Softmax-Aktivierungsfunktionen benutzen, um
die Wahrscheinlichkeitsverteilung Uber die Werte
der Objekte vorherzusagen. Auflerdem kann das
System auch Aufmerksamkeitsmechanismen
anwenden, um das Modell zu lehren, zu lernen, auf
welche Begriffe und Dialoge es sich fiir das gege-
bene Pradikat konzentrieren soll.

[0024] Fig. 8 offenbart eine Ausfliihrungsform der
Verwendung eines Aufmerksamkeits-Ubergreifme-
chanismus zwischen diesen zwei Gruppen. Die Auf-
nahme von strukturiertem menschlichem Wissen
und ihre Reprasentation fir intelligente Systeme,
um die Fahigkeit zu erhalten, komplexe Aufgaben
zu lésen, kann ein Paradigma bei der kiinstlichen
Intelligenz (Al) sein. Menschliches Faktenwissen
wird oft als ein KG reprasentiert, der aus Entitaten
(z. B. Objekten oder abstrakten Konzepten), Bezie-
hungen unter Entitdten und Beschreibungen von
Entitdten (z. B. Arten und Eigenschaften) besteht.
Die Darstellung von Fig. 8 zeigt zwei verschiedene
KG (KG-A und KG-B), die ,George R. R. Martin®
und diesbeztgliche Entitaten beschreiben, wie etwa
seinen Geburtsort und Geburtstag unter Verwen-
dung der Eigenschaft ,geboren in“. Viele wissensbe-
wusste Produkte der realen Welt einschlief3lich Emp-
fehlungssysteme, Verstandnis natirlicher Sprache
und Fragenbeantwortung ziehen aus der Integration
heterogener Informationen und aus der Semantik
unter ihnen Nutzen. Die Modellierung der gesamten
Welt mittels der abstrakten Reprasentation von Ent-
itaten und ihrer Relationen ware jedoch sehr proble-
matisch und fihrt oft zu dem naturgemafRen Problem
der Unvollstandigkeit in Wissens-Graphen. Dies
motiviert mehrere Teilaufgaben zum Hinzufligen
neuer Tripel zu Wissens-Graphen, namlich Relatio-
nen-Pradiktion, Entitats-Pradiktion, Verknupfungs-
Pradiktion und Wissens-Graph-Integration. Wis-
sens-Graphen koénnen, wenn sie richtig integriert
sind, einander erganzen. Fig. 8 zeigt, dass Entitaten
Uber verschiedene KG, die sich auf dieselben Kon-
zepte beziehen, méglicherweise zusammen abgebil-
det werden mussen, z. B. ,George R. R. Martin“ und
,George Raynold Martin“. Eine andere AuRerung
waren die Entitdten ,Barack Obama“, ,Barack H
Obama“, ,44. Prasident der Vereinigten Staaten®
und ,Senator Obama®“, sind alles, das auf dieselbe
Person bezogen werden muss.
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[0025] Um ein solches Problem anzugehen, kann
das System entwickelte allgemeine Modelle umfas-
sen, die fur jede Entitat eine strukturbewusste Repra-
sentation erzeugen kdénnen, wahrend Entitaten auf
ihre Reprasentation abgebildet werden. Es kdnnen
viele verschiedene Arten von Reprasentationen fir
die Modelle in Betracht gezogen werden, darunter
Vektoren und Graphen. Beispielsweise zeigt Fig. 9
unten die zwei Gruppen (links und rechts) der Ver-
kettungen der aus Einbettungen erzeugten Vektoren
fester Lange, z. B. driickt die linke Gruppe von Vekto-
ren die Beschreibungen von George R. R. Martin
aus, wie in KG-A von Fig. 8 gezeigt, wie etwa ,Lied
von Ice und Fire®, ,New Jersey“, der Name der Per-
son selbst. Ahnlich reprasentiert die rechte Gruppe
die Vektoren, die KG-B in Fig. 8 entsprechen. Aul3er-
dem konnen zusatzliche Techniken verwendet wer-
den, um das Ergebnis des Modells weiter zu verbes-
sern, wahrend man sich auf ahnliche Umgebungen
konzentriert und ihnen héhere Gewichte gibt, wie
etwa Aufmerksamkeitsmechanismus. Zum Beispiel
kann Aufmerksamkeits-Ubergreif-Mechanismus zwi-
schen diesen zwei Gruppen (links und rechts) von
Vektoren verwendet werden, wie in Fig. 8 gezeigt.
Als ein anderes Beispiel ist es auch nltzlich, wah-
rend des Trainings Selbstaufmerksamkeitsmecha-
nismen zu verwenden, um Ubergewichtung &hnli-
cher Knoten zu behindern, was dabei hilft,
diskriminative Attribute von Entitdten mit vielen
gemeinsamen Attributen zu lernen, wie in Fig. 10
gezeigt. Dies stellt die Korrespondenz zwischen
den Graphen sicher und fihrt zur Erzeugung einer
ahnlichen Reprasentation flir die Knoten.

[0026] Fig. 9A offenbart eine Veranschaulichung
einer ersten Gruppe von Verkettungen von Vektoren
fester Lange. Beispielsweise zeigen Fig. 9A und
Fig. 9B ein Beispiel fur zwei Gruppen (links und
rechts) der Verkettungen der aus Einbettungen
erzeugten Vektoren fester Lange, z. B. drickt die
linke Gruppe der Vektoren in Fig. 9A die Beschrei-
bungen von George R. R. Martin wie in KG-A von
Fig. 8 gezeigt aus, wie etwa ,Lied von Ice und Fire®,
,New Jersey*, den Namen der Person selbst. Ahnlich
reprasentiert die rechte Gruppe von Fig. 9A die Vek-
toren, die KG-B in Fig. 8 entsprechen. Auflerdem
kénnen zusatzliche Techniken verwendet werden,
um das Ergebnis des Modells weiter zu verbessern,
wahrend man sich auf ahnliche Umgebungen kon-
zentriert und ihnen héhere Gewichte gibt, wie etwa
Aufmerksamkeitsmechanismus.

[0027] Fig. 10 offenbart ein Beispiel fiir ein System,
das diskriminative Attribute von Entitaten mit
gemeinsamen Attributen lernt. In einem solchen Bei-
spiel ist es auch nutzlich, Selbstaufmerksamkeitsme-
chanismus wahrend des Trainings zu verwenden,
um die Ubergewichtung &hnlicher Knoten zu verhin-
dern, was beim Lernen von diskriminativen Attributen
von Entitaten mit vielen gemeinsamen Attributen hel-
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fen kann, wie in Fig. 10 gezeigt. Dies stellt die Kor-
respondenz zwischen den Graphen sicher und fihrt
zur Erzeugung einer ahnlichen Reprasentation fir
die Knoten. In einem solchen Beispiel kann das Sys-
tem zum Sammeln von Umgebungsinformationen
von einer Person ,George Raymond Martin® bestim-
men, dass Sie in New Jersey geboren wurde, der
Sohn von Ray Collins Martin und der Verfasser von
,Ein Lied von Ice und Fire“ ist.

[0028] Es kann viele Ahnlichkeiten zwischen dem
kurzen und umgangssprachlichen Inhalt von Sozial-
medien-Posts und gesprochenen AuRerungen
geben. Der Fluss von Konversationen natirlicher
Sprache ist auch den Threads in Themenforen ahn-
lich. Sozialdaten enthalten oft jedoch zusatzliche
Signale, wie etwa Benutzeraktivitat, visuellen Inhalt
und Profilbeschreibung neben dem Textinhalt. Das
Extrahieren nutzlicher Informationen aus rauschbe-
hafteten Konversationsdaten ist daher sehr schwie-
rig, da explizite Aussagen wie ,Ich bin ein Ingenieur*
in Konversationen des realen Lebens selten sind, d.
h., personliche Eigenschaften werden oft in Konver-
sationen implizit ausgedruckt. Um implizite personli-
che Informationen effektiv zu extrahieren, haben die
Verfasser ein Neuronalnetzmodell entwickelt, das die
Einstufungen der Entitaten, die personliche Prafe-
renzen oder Eigenschaften beschreiben, zuweisen
kann.

[0029] Das System kann ein Modell benutzen, das
unter Verwendung beliebiger Arten von Neuronalnet-
zen mit verborgenen Schichten, Codierern und
Decodierern implementiert werden kann. Wenn eine
Sequenz von in Dialogen verwendeten Begriffen
gegeben ist, kann das System zuerst eine Reprasen-
tation der Sequenz erzeugen, wahrend jeder Begriff
gemal seiner Wichtigkeit gewichtet wird; dann
erzeugt man eine Reprasentation des Subjekts auf
der Basis aller seiner Dialoge, wahrend ihre Wichtig-
keit gewichtet wird. Solche Begriffe, Gewichte und
Wichtigkeit kénnen (1) flir den Zweck von Trainings
manuell kuratiert oder (2) halbautomatisch gesam-
melt und verfeinert werden, z. B. Begutachtung von
potentiellen Benutzern. Unter Verwendung der
Begriffe, Gewichte und Wichtigkeit trainiert man
dann die Netze so, dass, wenn die Subjektreprasen-
tation gegeben ist, das Netz die Wahrscheinlichkeits-
verteilung Uber den Objektwert ausgeben kann.

[0030] Die hier offenbarten Prozesse, Verfahren
oder Algorithmen konnen lieferbar sein an/imple-
mentiert werden durch eine Verarbeitungsvorrich-
tung, einen Controller oder einen Computer, die/der
eine beliebige existierende programmierbare elektro-
nische Steuereinheit oder dedizierte elektronische
Steuereinheit beinhalten kann. Gleichermafien koén-
nen die Prozesse, Verfahren oder Algorithmen als
Daten und durch einen Controller oder einen Compu-
ter ausflhrbare Anweisungen in vielen Formen
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gespeichert werden, darunter unter anderem Infor-
mationen, die auf nichtbeschreibbaren Speicher-
ungsmedien wie etwa ROM-Vorrichtungen perma-
nent gespeichert sind, und Informationen, die auf
beschreibbaren Speicherungsmedien wie etwa Dis-
ketten, Magnetbandern, CDs, RAM-Vorrichtungen
und anderen magnetischen und optischen Medien,
anderbar gespeichert sind. Die Prozesse, Verfahren
oder Algorithmen kdnnen auch in einem ausfihrba-
ren Softwareobjekt implementiert werden. Alternativ
kénnen die Prozesse, Verfahren oder Algorithmen in
Ganze oder teilweise unter Verwendung geeigneter
Hardwarekomponenten umgesetzt werden, wie etwa
anwendungsspezifischer integrierter Schaltungen
(ASICs), feldprogrammierbarer Gate-Arrays
(FPGAs), Zustandsmaschinen, Controller oder ande-
rer Hardwarekomponenten oder -vorrichtungen oder
einer Kombination von Hardware-, Software- und
Firmwarekomponenten.

[0031] Obgleich oben beispielhafte Ausfliihrungsfor-
men beschrieben sind, ist nicht beabsichtigt, dass
diese Ausflhrungsformen alle moéglichen durch die
Anspriiche eingeschlossenen Formen beschreiben.
Die in der Beschreibung verwendeten Ausdriicke
sind Ausdriicke der Beschreibung und nicht der
Beschrankung, und es versteht sich, dass verschie-
dene Anderungen vorgenommen werden kénnen,
ohne von der Idee und dem Schutzumfang der Offen-
barung abzuweichen. Wie zuvor beschrieben, kon-
nen die Merkmale verschiedener Ausflihrungsfor-
men kombiniert werden, um weitere
Ausfuhrungsformen der Erfindung zu bilden, die
moglicherweise nicht explizit beschrieben oder ver-
anschaulicht sind. Obgleich verschiedene Ausflih-
rungsformen als Vorteile ergebend oder gegenliber
anderen Ausfuhrungsformen oder Implementierun-
gen im Stand der Technik bezlglich einer oder meh-
rerer erwlnschter Charakteristiken bevorzugt
beschrieben worden sein kénnen, erkennen Durch-
schnittsfachleute auf dem Gebiet, dass ein(e) oder
mehrere Merkmale oder Charakteristiken beein-
trachtigt werden kénnen, um erwiinschte Gesamt-
systemattribute zu erzielen, die von der speziellen
Anwendung und Implementierung abhangen. Diese
Attribute konnen unter anderem Kosten, Starke,
Haltbarkeit, Lebenszykluskosten, Vermarktungsfa-
higkeit, Erscheinungsbild, Aufmachung, GroéRe,
Wartbarkeit, Gewicht, Herstellbarkeit, Montagef-
reundlichkeit usw. beinhalten. Von daher liegen jeg-
liche in dem MalRe als weniger wiinschenswert als
andere Ausfuhrungsformen oder Implementierungen
im Stand der Technik beziglich einer oder mehreren
Charakteristiken beschriebene Ausfiihrungsformen
nicht aul3erhalb des Schutzumfangs der Offenba-
rung und kénnen fir gewisse Anwendungen wiin-
schenswert sein.
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Patentanspriiche

1. Verfahren, das durch eine Steuerung zur
Spracherkennung in einem System ausgefluhrt
wird, umfassend:

Parsen mehrerer Kandidaten-Spracherkennungser-
gebnisse aus einer Spracheingabe von einem
Benutzer;

Extrahieren einer oder mehrerer Entitdten aus den
mehreren Kandidaten-Spracherkennungsergebnis-
sen auf der Basis von Informationen des Verstand-
nisses naturlicher Sprache (NLU);

Auswahlen und Abrufen von Daten, die Informatio-
nen der einen oder mehreren Entitdten angeben,
von einem entfernten Server;

Aktualisieren eines persdnlichen Wissens-Graphen,
der einem Benutzerprofil des Benutzers zugeordnet
ist, unter Verwendung der Daten, die Informationen
der einen oder mehreren Entitdten angeben; und
Ausgeben einer Antwort auf die Spracheingabe
unter Verwendung des Benutzerprofils und der
NLU-Informationen.

2. Verfahren nach Anspruch 1, wobei das Ver-
fahren Sammeln von Daten, die die eine oder meh-
reren Entitdten angeben, unter Verwendung eines
Vielzweck-Wissens-Graphen umfasst.

3. \Verfahren nach Anspruch 1, wobei das Ver-
fahren Verwendung eines Neuronalnetzes zum
Extrahieren der einen oder mehreren Entitaten
umfasst.

4. Verfahren nach Anspruch 3, wobei das Neuro-
nalnetz ein Faltungs-Neuronalnetz ist.

5. Verfahren nach Anspruch 1, wobei das Aus-
wahlen und Abrufen von Daten, die Informationen
der einen oder mehreren Entitdten angeben, von
einem entfernten Server Vergeben einer Wahr-
scheinlichkeit, die einem oder mehreren der einen
oder mehreren Entitdten zugeordneten Kandidaten
zugeordnet ist, umfasst.

6. Verfahren nach Anspruch 1, wobei der ent-
fernte Server einen oder mehrere Server umfasst,
die Daten umfassen, die dem Benutzer zugeordnete
Sozialmedieninformationen angeben.

7. \Verfahren nach Anspruch 6, wobei der per-
sonliche Wissens-Graph unter Verwendung der
Daten, die die dem Benutzer zugeordneten Sozial-
medieninformationen angeben, aktualisiert wird.

8. Verfahren nach Anspruch 1, wobei der ent-
fernte Server einen oder mehrere allgemeine Wis-
sens-Graphen umfasst.

9. Spracherkennungssystem, umfassend:
ein Mikrofon, ausgelegt zum Empfangen einer
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Spracheingabe von einem oder mehreren Benut-
zern;

einen Prozessor in Kommunikation mit dem Mikro-
fon, wobei der Prozessor programmiert ist zum
Parsen mehrerer Kandidaten-Spracherkennungser-
gebnisse aus einer Spracheingabe von einem
Benutzer;

Extrahieren einer oder mehrerer Entitdten aus den
mehreren Kandidaten-Spracherkennungsergebnis-
sen auf der Basis von Informationen des Verstand-
nisses naturlicher Sprache (NLU);

Auswahlen und Abrufen von Daten, die Informatio-
nen der einen oder

mehreren Entitdten angeben, von einem entfernten
Server;

Aktualisieren eines personlichen Wissens-Graphen,
der einem Benutzerprofil des Benutzers zugeordnet
ist, unter Verwendung der Daten, die Informationen
der einen oder mehreren Entitdten angeben; und
Ausgeben einer Antwort auf die Spracheingabe
unter Verwendung des Benutzerprofils.

10. Spracherkennungssystem nach Anspruch 9,
wobei der entfernte Server einen allgemeinen Wis-
sens-Graphen umfasst und der Prozessor ferner
programmiert ist zum Aktualisieren des persdnlichen
Wissens-Graphen unter Verwendung von Daten, die
Informationen der einen oder mehreren Entitaten
aus dem allgemeinen Wissens-Graphen angeben.

11. Spracherkennungssystem nach Anspruch 9,
wobei der entfernte Server Sozialmediendaten
umfasst und der Prozessor ferner programmiert ist
zum Aktualisieren des personlichen Wissens-Gra-
phen unter Verwendung von Daten, die Informatio-
nen der einen oder mehreren Entitdten aus den
Sozialmediendaten angeben.

12. Spracherkennungssystem nach Anspruch 9,
wobei der Prozessor ferner programmiert ist zum
Ausgeben einer Antwort auf die Spracheingabe
unter Verwendung der NLU-Informationen.

13. Verfahren, das durch eine Steuerung zur
Spracherkennung in einem System ausgefihrt
wird, umfassend:

Parsen mehrerer Kandidaten-Spracherkennungser-
gebnisse aus einer Spracheingabe von einem
Benutzer;

Empfangen einer ersten Mehrzahl von Merkmalvek-
toren von jedem der mehreren Kandidaten-Sprach-
erkennungsergebnisse von einer Spracherken-
nungs-Engine, wobei die erste Mehrzahl von
Merkmalvektoren eine erste Konfidenzbewertung
umfasst;

Empfangen einer zweiten Mehrzahl von Merkmal-
vektoren von jedem der mehreren Kandidaten-
Spracherkennungsergebnisse von einer Spracher-
kennungs-Engine, wobei die zweite Mehrzahl von
Merkmalvektoren eine zweite Konfidenzbewertung
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umfasst, die niedriger als die erst Konfidenzbewer-
tung ist;

Extrahieren eines NLU-Ergebnisses aus jedem der
mehreren Kandidaten-Spracherkennungsergeb-
nisse auf der Basis von Informationen des Verstand-
nisses naturlicher Sprache (NLU);

Assoziieren einer Einstufungsbewertung mit jedem
der mehreren Kandidaten-Spracherkennungsergeb-
nisse Uber einen Einstufer, wobei die Einstufungsbe-
wertung auf der Mehrzahl von Merkmalvektoren und
dem NLU-Ergebnis jedes der mehreren Kandidaten-
Spracherkennungsergebnisse basiert, wobei der
Einstufer auf der Basis der NLU-bezogenen Merk-
male die zweite Konfidenzbewertung férdert, so
dass sie groRer als die erste Konfidenzbewertung
ist;

Auswahlen eines dem Benutzer zugeordneten
Benutzerprofils, wobei das Benutzerprofil einen per-
sonalisierten Wissens-Graphen umfasst;
Aktualisieren und Ausgeben des Benutzerprofils
unter Verwendung der mehreren Kandidaten-
Spracherkennungsergebnisse und des personal-
isierten Wissens-Graphen; und

Ausgeben einer Antwort auf die Spracheingabe
unter Verwendung des mindestens einen Benutzer-
profils.

14. Verfahren nach Anspruch 13, wobei das Ver-
fahren Erhalten von dem Benutzer zugeordneten
Sozialnetzwerkdaten umfasst; und Aktualisieren
des Benutzerprofils unter Verwendung der dem
Benutzer zugeordneten Sozialnetzwerkdaten.

15. Verfahren nach Anspruch 13, wobei das Ver-
fahren Folgendes umfasst:
Erhalten von dem Benutzer zugeordneten doma-
nenspezifischen Wissens-Graph-Daten; und
Aktualisieren des Benutzerprofils unter Verwendung
der dem Benutzer zugeordneten domanenspezifi-
schen Wissens-Graph-Daten.

16. Verfahren nach Anspruch 13, wobei das Ver-
fahren Folgendes umfasst:
Erhalten von dem Benutzer zugeordneten Vielzweck
Wissens-Graph-Daten; und
Aktualisieren des Benutzerprofils unter Verwendung
der dem Benutzer zugeordneten Vielzweck Wis-
sens-Graph-Daten.

17. Verfahren nach Anspruch 13, wobei das Ver-
fahren Folgendes umfasst:
Kommunizieren mit einem entfernten Server, der
Sozialmediendaten umfasst,
und Aktualisieren des personlichen Wissens-Gra-
phen unter Verwendung von Daten, die Informatio-
nen einer oder mehrerer Entitaten aus den Sozial-
mediendaten angeben.

18. Verfahren nach Anspruch 13, wobei die meh-
reren Kandidaten-Spracherkennungsergebnisse
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Daten umfassen, die eine oder mehrere Entitaten
angeben.

19. Verfahren nach Anspruch 13, wobei das Ver-
fahren Ausgeben der Antwort auf die Sprachein-
gabe unter Verwendung der NLU-Informationen
umfasst.

20. Verfahren nach Anspruch 19, wobei das Ver-
fahren Ausgeben der Antwort auf die Sprachein-
gabe unter Verwendung eines personalisierten Wis-
sens-Graphen umfasst.

Es folgen 10 Seiten Zeichnungen
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Anhéangende Zeichnungen

100 a 1 (§3
Sammlung strukturierter/unstrukturierter Fakten
101 105 107
Vielzweck-KG Domanen;geznflscher Sozialnetzwerk
A
Intelligenter Agent Y
Welt-Faktendatenmodell k777
~~110 113 Auf Wissen
beruhender 117
\
Benutzerantwort

Benutzermodell

naturlicher Sprache

Verstandnis Benutzer-erzeugter Konversation k-7 1 5

I \

123

=

! Konversation i
]
]

Extrahieren persénlicher Fakten aus
Sozialdaten (wenn Erlaubnis erhalten)

Aufflllen von

Benutzerkontext~ 1 > 1 personalisiertem KG
~120
125
C
FIG. 1

12/21

b




2022.11.03

DE 10 2022 203 820 A1

¢ DId

e %&c:m Wwo2'3jeAAuuNnseyiped
‘3ouaimen
o177 121 9JISqoM
b1ZZ w yoypuyeg
SITLIES aulsin)
e
assiubiale s333qelq p004 .U,&
-Hodg leyl  [qompyersabyareg
JIcc ue paissala|
ue JaIssalay| 50¢

16104 nsyyueIy 02

1eH 4
\
pury 1eH

hW jsjelisyIap

TESLEY
112

ul 8|esusZ

Ul us10gas)
dizuid 1eH

Auew.as
‘pebpms

[2A2IN
ueng

13/21



DE 10 2022 203 820 A1 2022.11.03

300
N

Allgemein Fakteninformationen
301—~] uber Entitaten aus Vielzweck-
Wissens-Graph sammeln

l

Anreichern der erhaltenen
303~ Fakten mit domanen-
spezifischem Wissens-Graph

Sammeln von persénlichen
305~ Fakten aus multimodalen
Sozialdaten

l

Sammeln personalisierter
307~ diesbeziiglicher Ereignisse
aus Sozialmedien

l

Erzeugen eines Abbildungs-

309~ moduls zur Integration

FIG. 3

14/21



DE 10 2022 203 820 A1 2022.11.03

401~ Benutzer-erzeugte
Konversation parsen

y

Entitdten aus Konversation
403~ extrahieren und
disambiguieren

|

Entitaten auf der Basis ihrer
405~ Relevanz fiir jeden Benutzer
auswahlen

|

Personlichen Wissens-
407~ Graph aktualisieren
409 Antwort naturlicher

Sprache erzeugen

FIG. 4
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